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摘　要：地震数据作为油气勘探与开发的重要支撑，在实际应用中往往受到各种噪声的干扰，影

响了数据的质量和解释的准确性。本研究旨在改进现有噪声抑制网络（Denoising Convolutional
Neural Network，DnCNN），提升其在地震数据随机噪声去除中的能力。在去噪的实验中，我们深

入研究了 DnCNN 的设计和性能影响。通过对比常用的激活函数，包括传统的 ReLU 和 Hard-
swish，系统性地评估了它们在地震数据去噪中的表现。实验结果表明，Hard-swish 构建的 HS-
DnCNN 网络在去除地震数据随机噪声方面优于原始 DnCNN，并且相较于其他的去噪方法，更有

效地抑制了随机噪声。随后，我们将 HS-DnCNN 应用于实际地震数据的去噪实验，验证了其在实

际场景中同样具有良好的适用性。HS-DnCNN 在保留并突出有效信号的同时，展现出较好的去噪

效果。
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Abstract:  Seismic  data,  a  crucial  tool  for  exploration  and  monitoring,  often  faces  interference  from  various  noises,  impacting  the
quality  and  accuracy  of  data  interpretation.  This  study  aims  to  improve  the  existing  noise  suppression  network,  Denoising
Convolutional  Neural  Network  (DnCNN),  and  enhance  its  ability  to  remove  random  noise  from  seismic  data.  In  the  denoising
experiments, we extensively explore the design and performance influences of DnCNN. We systematically evaluate their performance
in seismic data denoising by contrasting common activation functions, including traditional ReLU and Hard-swish. Results indicate that
the  HS-DnCNN  network,  constructed  with  Hard-swish,  outperforms  the  original  DnCNN  in  suppressing  random  noise.  Moreover,
compared  to  other  denoising  methods,  it  more  effectively  mitigates  random noise.  Subsequently,  we  apply  HS-DnCNN to  practical
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seismic  data  denoising  experiments,  validating  its  excellent  applicability  in  real-world  scenarios.  HS-DnCNN demonstrates  superior
denoising effects while preserving and emphasizing essential signals. This summarizes the essence of our study.
Keywords:  seismic data denoising;   random noise;   Hard-swish activation function;   DnCNN

 

0　引言

目前地震数据在勘探领域中扮演着不可或缺的

角色，然而在实际应用中往往会受到多种噪声的干

扰，从而影响数据的质量和解释的准确性，数据的清

晰度直接关系到对地下结构的准确识别。因此，去

除噪声成为提升地震数据质量中至关重要的步骤之

一。随机噪声作为地震数据中常见的一种噪声类

型，其复杂性和随机性给数据处理带来了挑战。

地震数据处理领域的学者们提出各种多样而有

效的去噪方法，主要包括空间域、变换域、混合域和

深度学习去噪方法。空间域去噪方法（Stumpf et al.，
2014）主要关注于结构相似性，以确保去噪过程中相

似结构的保留。其中，非局部均值算法（Buades et al.，
2008）被应用于地震数据的去噪，其核心思想是通过

确定相似结构的块来进行分组去噪。这种方法在断

层处能够有效保持地震能量，以达到保持边缘信号

的良好效果，但该方法计算耗时长且代价大。变换

域去噪方法（Chen and Fomel，2015）采用了多种策

略，其中包括小波变换（Mousavi and Langston，2016）、
Shearlet变换（Tang et al.，2018）和曲波变换（彭才等，

2008）等。小波变换采用分层的方法进行多尺度分

解，变换后的尺度系数不同并且计算的复杂度高。

Shearlet变换在小波变换的基础上进行了计算方面

的改进，但在弱信号和噪声的区分上并不是很有

效。曲波变换与一些全局表示方法不同，更关注信

号的局部特征，具有一定的适应性，在捕捉信号不同

特征上更加灵活，但引入自适应性后计算也会变得

复杂，需要进行优化。混合域去噪方法（Starck et al.，
2003）将多个域的优点结合起来，以提升去噪效果。

通常结合时域和频域，或者其他变换域的信息，以更

全面地理解和处理信号。混合域去噪方法通常需要

人为调整有一些参数来获得最佳的去噪效果，如权

重、阈值等（Li et al., 2017）。
传统去噪方法通常更需要领域的专业知识，较

难适应复杂多变的噪声情况。并且传统方法可能不

具备普适性，对于不同类型的噪声和不同的应用场

景可能需要不同的调整和参数的设置，对非线性关

系的建模能力较差，而地震数据中通常存在复杂的

非线性噪声，深度学习方法的兴起弥补了这些不足，

通过大规模数据处理以及复杂的模型结构，更好地

适应实际应用中复杂多样的地震噪声。

鉴于深度学习在图像去噪的领域表现优异，和

传统的地震数据去噪过程相比，深度学习的引入能

够很大程度的地节省运算过程的时间和人力成本。

噪声抑制网络成为一种有效的手段，其中卷积神经

网络（Convolutional Neural Networks，  CNN）被广泛

运用于地震数据去噪（Yu and Ma，2021）、地震数据

反演（Li et  al.,  2020）和地震岩性预测（Zhang et  al.，
2018）等，其原理是通过卷积操作捕捉地震信号和噪

声之间的空间特征，从而实现地震数据的去噪，具有

局部感知和参数共享的优点，能够有效地捕捉数据

中的局部特征和减少参数数量，这能提高模型的泛

化能力，适应不同的地质结构和噪声分布的地震数

据。基于 CNN压制地震数据随机噪声的去噪卷积

神经网络（Denoising  Convolutional  Neural  Network，
DnCNN）方法取得了很好的去噪效果（Zhang et al.，
2017）。它无需手动设置特征提取器，可以直接从输

入的地震数据中学习信号和噪声的表示，提高对复

杂数据模式的建模能力。现已有许多学者将深度学

习引入到地震数据去噪中，彭清等（2022）构建基于

残差学习的 DnCNN模型进行去噪；王钰清等（2019）
提出基于数据增广的 CNN训练框架进行地震随机

噪声压制，增强网络的推广性，是一种直接从无标签

有噪数据生成标签数据集的方法；王丹荔等（2023）
通过修改 DnCNN网络中的激活层来提升网络模型

的去噪性能。

DnCNN为地震数据处理提供了新的思路和

解决方案，该算法特别设计用于图像去噪，通过学

习地震数据中的特征，在去噪方面也有较好的表

现。笔者基于 DnCNN对地震随机噪声去除进行了

研究，在 DnCNN的网络模型上进行了修改及优化。

Howard et al.（2019）在 MobileNet V3中提出了 Hard-
swish激活函数，与普通的 ReLU（Glorot et al.，2011）、
Sigmoid（Elfwing et al.，2018）等激活函数相比，Hard-
swish激活函数在计算速度上都更快且计算代价很

小，在各种分类和回归任务中表现出更低的训练误
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差和更优秀的测试准确度。为了提高收敛速度，并

且能够更好地处理梯度信息，笔者将 Hard-swish激

活函数应用到 DnCNN网络中，使得神经网络更容易

训练。通过对比信噪比（Signal to Noise Ratio，SNR）、
峰值信噪比（Peak Signal to Noise Ratio，PSNR）这两

个图像质量评价指标，以及均方误差（Mean Square
Error， MSE）、 结 构 相 似 度 （Structural  Similarity，
SSIM）来反映模型输出与真实标签之间的差异来对

优化的 HS-DnCNN网络进行去噪能力的验证。笔

者建立了去噪网络模型，并通过使用合成地震数据，

在数据中添加高斯随机噪声作为模型的标签进行训

练。通过这一过程，获得适用于地震数据的优化去

噪网络。在训练好的网络中输入含有噪声的地震数

据，网络能够有效地分离出随机噪声与有效信号，从

而达到了去噪的目的。 

1　基本原理

笔者使用 DnCNN网络，并在该网络的基础上进

行激活层优化，优化后命名为 HS-DnCNN，该网络构

建包括卷积（Convolution，Conv）、批量归一化（Batch
Normalization，BN）、激活函数 Hard-swish三个主要

组成部分。深度学习的步骤首先设计数据集的准备

和划分，笔者将数据集划分为训练集和测试集；构建

HS-DnCNN网络，通过损失函数对网络参数进行不

断迭代更新，输入训练集进行深度学习模型的训练；

训练完成后，将含有噪声的地震数据即测试集输入

到网络中，得到去噪后的地震数据。笔者采用 PSNR
作为评价的主要指标，再根据 SNR、MSE、SSIM指

标对去噪效果进行深入评估。 

1.1  DnCNN地震数据去噪原理

含噪地震数据由无噪地震数据与噪声组成，表

达式为：
y = x+N （1）

式中：x 表示无噪地震数据，N 表示随机噪声，y 表示

含噪地震数据。假设 N服从高斯分布，表示为：

N ∼ N(µ,σ2) （2）

µ σ

y N̂

x y

N̂

式中：     代表均值；     代表方差。DnCNN通过残差

学习构建更深的网络，利用残差学习将含噪地震数

据映射到残差数据之中。R(   )≈    为映射函数，为了

得到无噪地震数据   ，将含噪地震数据     减去网络中

预测得到的噪声    ，即：

x = y− N̂ （3）
 

1.2  批量归一化

(xi) (xi)

在训练深度神经网络的过程中，通常出现数据

的变化使神经网络难以收敛，而归一化处理有助于

维持每层输入的分布稳定，减少训练过程中的梯度

消失或梯度爆炸问题，从而提高训练的稳定性和速

度。归一化在深度学习中有多种形式，包括批量归

一化 （Batch  Normalization，BN）、层归一化 （Layer
Normalization，LN）、组归一化（Group Normalization，
GN）等。其中 BN是一种深度学习网络中常用的技

术，其基本思想是对神经网络的输入进行归一化，通

过线性变换缩放和平移来规范神经网络的每一层的

输入分布。其步骤为：①计算每个维度上的均值

mean   和方差 var     ；②进行归一化，使均值为 0，
方差为 1；③通过加入缩放因子 γ和平移因子 β进行

缩放和平移，将归一化后的值映射到所需的尺度和

位置；④学习参数，γ和 β通过反向传播进行学习。

其中计算表达式为：

mean(xi) =
1
m

∑m

i=1
xi

var(xi) =
1
m

m∑
i=1

(xi−mean(xi))2

x̂i =
xi−mean(xi)√

var(xi)+ε
yi = γx̂i+β ≡ BNγ,β (xi

)

（4）

xi

x̂i ε

yi

式中：m表示批处理大小，     表示上一网络层的输

出，    表示归一化后的值，    表示为了稳定计算而加

的小常数，    表示归一化层处理后的最终输出。 

1.3  Hard-swish激活函数

激活函数是神经网络中的一个关键组件，其通

过非线性转换为神经网络引入了强大的表达能力，

如果没有激活函数，多个线性层的组合仍然是线性

变换，通过引入线性激活函数，可以将每一层的输出

变为非线性函数。这使得神经网络能够学到更加复

杂的特征。其中，最常见的激活函数之一是 ReLU
（Rectified Linear Unit），原始的 DnCNN网络就是采

用的该激活函数，其具有收敛速度快和稀疏表达性

好的优点。ReLU函数如图 1中红色线条所示，其数

学表达式为：

ReLU(x) =max(0, x) =

®
x, x ≥ 0
0, x < 0

∈ [0,+∞) （5）

x < 0在    时，ReLU是完全不活动的，即不参与计

算，这表示在反向传播过程中，如果输入一个负数，

梯度将完全为零，相应参数在之后都不会被更新，这

会在学习地震数据中导致部分信息消失。除了
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ReLU还有一种常用的非线性激活函数 Sigmoid，其
数学表达式为：

Sigmoid(x) =
1

1+ e−x
（6）

它能够把输入的连续值变换为 0～1之间的输

出，在[−2 ,2]区间内，梯度变化明显，相应的这会容

易出现梯度弥散，反向传播时，容易出现梯度消失和

梯度爆炸的情况，从而无法完成深层网络的训练。

Swish(Scaled  Exponential  Linear  Unit  with  Squi-
shing  Hyperbolic  Tangent)激活函数（Ramachandran，
2018）是 ReLU和 Sigmoid函数的结合体，具备无上

界有下界、平滑、非单调的特性，Swish函数如图 1
中黄色线条所示，其数学表达式为：

Swish(x) =
x

1+ e−x
= x ·Sigmoid(βx) （7）

β

x

式中：     代表可训练的参数或一个常数。通过将

Sigmoid函数与输入值相乘的方式，实现了线性和非

线性的融合。在输入的绝对值较小时，即接近零时

逼近线性函数     ，达到线性的表现，这个阶段有助于

保留输入的相关信息（He et al., 2016）。随着输入值

的变大，Swish的表现趋向于 Sigmoid，输出值以一种

先增长快，随着输入值进一步增加，增长速度减慢的

形式进行训练，这个阶段有助于提供更强的拟合能

力。其具有在整个输入域上都是平滑函数的特点，

没有像 ReLU那样的不连续点，它在整个域上都连

续可导，这可以帮助神经网络训练更加稳定，加速训

练的收敛过程，缩短训练时间。

ReLU (6(x+3))
6

经过以往部分实验表示，Swish函数在更深的网

络层使用才能体现其优势，它在嵌入式环境中带来

了非零成本，因此计算代价会更大，于是将其中的

Sigmoid函数替换为它的分段线性硬界限函数

（Avenash  and  Viswanath， 2019）:   ， 提

出一种与 Swish的近似函数 Hard-swish激活函数，

Hard-swish函数如图 1中蓝色线条所示，其数学表达

式为：

h− swish(x) = x · ReLU (6(x+3))
6

（8）

它只涉及到简单的乘法计算和 ReLU计算，没

有涉及到复杂的 Sigmoid函数，这个近似减少了计算

的复杂性 ，同时在实际应用中的性能表现接近

Swish激活函数。 

1.4  残差学习

随着网络层数的增加，优化变得更加困难，即中

间层的表示能力受限，同时，网络的参数数量也会增

加，容易导致过拟合。残差学习解决了神经网络训

练中的退化问题，它引入了跨层的直接连接，使得网

络可以学习残差，即噪声的分布特征。这个残差函数

通过添加跨层连接，即“残差块” (Residual  Block)
来表示。 

1.5  网络模型

DnCNN网络是一种设计用于图像去噪的深度

学习网络，具有 17层的深度结构，并移除了所有的

池化层（Simonyan and Zisserman , 2014）。这些层分

为三种类型：①第 1层为 Conv层与 ReLU激活函

数，使用 64个卷积核生成的 3×3×c大小的特征映

射，其中 c表示图像的通道数，c=1时表示灰度图像，

c=3时表示彩色图像；②第 2层到第 16层具有相同

的网络结构，由 Conv层、BN层、ReLU激活函数构

成，使用 64个大小为 3×3×64的卷积核对比第 1层

的结构，在 Conv层与 ReLU激活函数之间添加了批

量归一化层来加快训练速度，提高去噪性能；③第

17层只设置 Conv层，使用 c个大小为 3×3×64个卷

积核重构输出。由于地震噪声数据更接近灰度图

像，将通道数 c设置为“1”，即第 17层使用 1个

3×3×64的卷积核对地震数据进行处理。为了更好地

权衡性能和效率，将架构设计中的 ReLU激活函数

替换为表现效果更优秀的 Hard-swish激活函数，在

此基础上对初始 DnCNN的网络进行优化，与原

DnCNN进行区分 ，将优化后的网络命名为 HS-
DnCNN，具体的网络结构如图 2所示。 

1.6  评价指标

为了度量网络的输出与真实目标之间的差异，

通常将损失函数用于网络的最后部分，其输出是网

络对输入数据的估计。常见的损失函数包括均方误
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差，其数学表达式为：

Loss =
1
N

N∑
i=1

(Outputi−Targeti)2 （9）

N

式中：Outputi 是网络的预测输出，Targeti 是实际目标

（去噪后的地震数据），   是数据点的总数。在训练期

间，这个过程被迭代多次，知道网络收敛到最小化损

失的状态，因此，损失函数直接与网络的训练过程

相关。

优化器是深度学习中用于调整模型参数以最

小化损失函数的算法，它根据模型的梯度更新权

重来减少损失。选择使用一种学习速率自适应的深

度神经网络方法 Adam（Adaptive Moment Estimation）
（Kingma and J，2015）在处理大规模数据集和参数空

间中 Adam表现良好。在图像处理领域，PSNR常用

来作为测量图像质量的指标，笔者用来评价深度学

习的去噪性能，其计算公式为：

PSNR(dB) = 10 · lg(
MAX2

MSE
) （10）

式中：MAX 代表数据像素的最大可能值，MSE 代
表干净地震数据和去噪的地震数据之间对应差值

的平方的平均值。去噪的目标是减小 MSE，更小的

MSE 意味着去噪后的数据更接近于干净地震数据，

即 PSNR值越大，去噪效果越好。此外，还加入了

SNR、SSIM进一步对去噪效果进行评价。SNR表

示信号于噪声的相对强度，数值越大表示信号相对

于噪声更强，去噪效果越好。SSIM用于测量前后数

据的相似度，数值区间为[0,1]，数值越接近 1表示数

据越相似。 

2　合成数据去噪

本文的实验环境为：AMD Ryzen  5  5600X，具

有 6个核心，主频为 3.70 GHz，32 GB内存，在 24 GB
内存的 3 070 GPU平台上运行，深度学习框架为

PyTorch 1.11.0。 

2.1  模型训练

本文实验将深度学习数据集划分为训练集和

测试集，训练集用于训练 DnCNN模型，测试集用于

判断网络模型的效果，评估最终模型的去噪能力。

选取 SEG网站上公开的二维合成数据（https://wiki.
seg.org/wiki/Hess_VTI_migration_benchmark）作为数

据集。该数据集由 Amerada Hess提供，共 178 502
道，每道的采样点为 1 332，时间采样率为 6 ms，数据

格式为 SEG-Y，取其前 1 300道数据作为展示，如

图 3所示。

经过对数据的观察，数据的下段采样时间数据

稀疏，可以选择有效的区域进行数据的训练，能有效

地节约时间成本。将该数据按 2:8的比例划分为测

试集和训练集，即前 35 600道为测试集，其余部分为

训练集。在进行网络训练之前，对该数据添加 25%
的高斯随机噪声为噪声标签。将 DnCNN和 HS-
DnCNN的迭代次数（epoch）设置为 85，初始学习率

（learning rate）设置为 0.001，在每经过 20次迭代时，

学习率降为之前的 0.2倍。将地震数据切分成

35×35的数据块（patch size），批处理大小（batch size）
设置为 128。为了更好地适应输入数据的变化，将数

据通过随机旋转，使模型更全面地学习到数据的不
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同方面，提高模型的鲁棒性和泛化性能，防止过

拟合。模型训练过程如图 4所示，两种网络模型均

收敛，从图中可以看出 HS-DnCNN的损失函数下降

得更快，说明在损失函数的比较上 HS-DnCNN比

DnCNN更优秀。对去噪能力进行进一步的数据分

析的记录和比较，如图 5所示，对比橙色方框内的

数据，两种去噪方法的去噪结果和原始地震数据的

重叠部分，可以看出 HS-DnCNN去噪方法的重叠吻

合程度更高，说明该方法的信号恢复能力更优于

DnCNN。
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图 4　损失函数曲线

Fig. 4　Curve of loss function
  

2.2  合成模型测试

使用合成地震数据的测试集对训练网络模型

进行预测，取具有明显变化的 200道数据进行展示，

如图 6所示。图 6(a)为原始合成地震数据，图 6(b)

为对图 6(a)添加 25%高斯随机噪声后的地震数据，

图 6(c)为 DnCNN网络下训练的去噪结果，图 6(d)

为 HS-DnCNN的去噪结果。图 6(e)和图 6(f)分别

为 DnCNN和 HS-DnCNN去除的噪声。对比图 6(e)

和图 6(f)，DnCNN在去除随机噪声的同时，会丢失部

分有效的原始数据，如图 6(e)中红色方框中的反射

波同相轴，由此可以看出 HS-DnCNN损失的有效信

号更少，并且在信号较强的位置有更好的去噪效

果。这些对比效果都说明 HS-DnCNN的去噪能力

优于 DnCNN。

通过 PSNR等的 4种图像质量评价的指标进

一步对比两种去噪方法的差距，如表 1所示。SNR
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表示信号与噪声之间的比率，HS-DnCNN较 DnCNN

的 SNR高 2.68 dB，PSNR高 2.67 dB，说明在去噪

后，数据的有效信号相对于噪声更为明显了。HS-

DnCNN的 MSE更低，这表示去噪后的地震信号与

原始信号更为接近。同时，HS-DnCNN的 SSIM稍

高，这意味着通过 HS-DnCNN的模型去噪后的数据

在结构上与原始数据更相似。总体而言，各项评价

指标均表明 HS-DnCNN的去噪效果更优秀。 
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3　实际数据去噪

为了更好地展示 HS-DnCNN在实际应用中的

效果，在原始训练集的基础上，添加真实的地震噪声

数据用来训练模型。
 

3.1  模型训练

选取某 A地区的叠前偏移距道集实际数据来进

行 HS-DnCNN方法去噪验证。该数据为三维数据，

随机抽取其 Inline700、Xline327的数据构建二维数

据样本。该数据共 1 876道，每道包含了 301个采样

点，时间采样间隔为 2 ms。由于合成地震数据的高

斯噪声是由指定数值的标签来进行训练的，该标签

为已知，但实际地震数据中的随机噪声为未知，所以

需要经过预处理去掉除随机噪声外的其他噪声。将

进行过预处理的数据作为训练标签，按照合成数据

中的数据划分比例 8:2将该数据分别划分为训练集

和测试集，取前 1 500道作为训练集，后 376道为测

试集。与合成数据去噪中的训练方式相同，学习率、

批处理大小等超参数不做改变，在已有合成数据训

练出的网络模型基础上再进行 20次迭代。 

3.2  实际数据测试

选取测试结果中变化比较大的图像进行展示。

图 7(a)展示了预处理去噪之后添加 25％高斯随机

噪声的含噪数据 ，图 7(b)和图 7(c)分别展示了

DnCNN的去噪方法和 HS-DnCNN去噪处理后的结

果。图 7(b)与图 7(c)相比，DnCNN去噪虽然去除了

很大一部分的噪声，但依旧存在许多明显的随机噪

点。图 7(d)和图 7(e)分别展示了基于 DnCNN和

HS-DnCNN去除的噪声，能明显看出图 7(d)中去除

了很多有效的不属于随机噪声的数据部分，波形特

征损失较多。图 7(e)则呈现出更好的去噪效果，没

有损失过多的有效数据，局部细节保留得更完整。

表 2对两种去噪方法的去噪性能进行了对

比，对应的 SNR和 SSIM分别为 18.57 dB、0.943 1；

 

表 1　合成数据去噪性能对比

Tab. 1　Comparison of synthetic data denoising performance

去噪方法
评价指标

PSNR SNR MSE SSIM

DnCNN 40.32 21.65 0.001 3 0.945 6

HS-DnCNN 42.99 24.33 0.000 1 0.965 7
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19.63 dB、0.972 8，该表的指标中，SNR和 PSNR更

大且 MSE更小，这都意味着 HS-DnCNN的去噪效

果更优于 DnCNN。并且在实际数据的模型测试

中，HS-DnCNN所需时间成本都很大程度上低于

DnCNN，完成设定迭代次数所需时间为 DnCNN的

78％，提高了去噪的效率。
 
 

表 2　实际数据去噪性能对比

Tab. 2　Comparison of actual data denoising performance

去噪方法
评价指标

PSNR SNR MSE SSIM

DnCNN 27.69 18.57 0.002 8 0.943 1

HS-DnCNN 28.78 19.63 0.001 6 0.972 8
  

4　结论

笔者研究使用 Hard-Swish激活函数改进了地

震数据去噪的 DnCNN方法，有效提高了随机噪声的

抑制能力，在原基础上加快了网络训练，使用 BN来

提高训练的收敛速度，更好的拟合数据。基于对合

成地震数据的分析，结果表明 HS-DnCNN在去噪效

果方面优于 DnCNN。Hard-swish激活函数的引入

不仅提高了地震数据去噪的处理准确性，还在一定

程度上加强了处理效率。这意味着在实际应用中，

HS-DnCNN能够更精确地去除噪声，使得解释地震

数据的过程更为可靠。通过对比实验结果，我们观

察到 HS-DnCNN相对于传统 DnCNN在随机噪声压

制方面的明显优势，这为深度学习在地震数据处理

中的应用提供了更为可行和高效的选择。然而，研

究也存在局限性，如对特定类型噪声的处理效果需

要进一步验证。未来研究也可以探索将本方法对其

他特定类型噪声的处理，以进一步提高去噪效果和

适用性。
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