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改进的卷积神经网络对地震数据进行去噪的方法

崔少华∗,李素文,汪徐德
淮北师范大学物理与电子信息学院,安徽 淮北２３５０００

摘要　针对采用全卷积神经网络去除地震数据随机噪声方法中遇到的计算量大、容易出现过拟合等问题,提出了

一种基于LeNetＧ５改进的卷积神经网络对地震数据进行去噪的方法.除去输入层,该方法包含２个卷积层、２个池

化层和１个全输出层.采用误差最小的实验试选法,首先在单层卷积网络中确定第１个卷积层和池化层的参数,

基于第１层参数确定第２个卷积层和池化层的参数,最后采用１２０００个大小为３２×３２的地震数据训练LeNetＧ５,

采用１０００个相同大小、相同信噪比的地震数据测试系统.Marousi２叠前和叠后地震数据去噪实验均表明,本文方

法对水平和倾斜同相轴地震数据的去噪效果较好.与奇异值分解算法、BP(BackPropagation)算法以及文献[９]中
算法相比,本文方法能更好地去除噪声.
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Abstract　WeproposeanimprovedconvolutionneuralnetworkbasedonLeNetＧ５toaddresstheproblemsoflarge
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１　引　　言

当代的石油探测、地震勘探技术中大量利用反

演地震波进行勘测.勘测地形的多样性和环境的恶

劣性使得地震波极易受到噪声的干扰,因此对采集

的地震波进行去噪具有重要意义.早期的地震波去

噪主要采取传统方法,如刘法启等[１]采用FＧK滤波

法进行去噪,该方法将信号变换到频率Ｇ波数域内,
利用一个扇形的滤波器对信号和噪声进行分离,从
而达到去噪的目的.之后康冶等[２]提出FＧX域拟
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线性预测去噪法,该方法首先将地震数据进行拟线

性变换,通过FＧX域预测滤波后再进行反拟线性变

换,从而抑制噪声.然而,上述两种方法主要适用

于信号和噪声的特性差异明显的情况,在二者差异

不明显时则无法进行去噪.因此,陆文凯等[３]提出

了基于信号子空间分解的三维地震资料高分辨率处

理方法,该方法利用奇异值分解算法(SVD)对３D
地震信号子空间进行分解,根据不同分解的奇异值

将信号和噪声进行分离,但该方法对非水平同相轴

噪声的去噪效果不佳.程浩等[４]提出了基于小波变

换的自适应阈值微震信号去噪方法,该方法采用小

波变换对矿山地震信号进行分解与重构,但是小波

阈值的选取依靠人工,对去噪效果影响较大.
由于上述的传统去噪方法对地震数据的采集条

件过于敏感,整体去噪效果不佳,改进的去噪方法随

之产生.赵迎等[５]提出了互补集合经验模态分解

(CEEMD)与小波变换联合去噪的方法.张银雪

等[６]提出了基于改进的粒子群优化的独立分量分析

(PSOＧICA)的地震信号去噪方法.卜一波等[７]提

出基于复合稀疏去噪的沙漠地震噪声消减方法.这

些改进的算法以传统去噪法为基础,依赖地震数据

的先验信息,去噪效果仍然有待进一步提高.
随着２０１２年神经网络在计算机科学技术方面

的应用,其高效的网络结构和识别能力得到广泛认

可.学者们尝试将神经网络应用于去噪领域,其中,
章云港等[８]提出基于卷积神经网络(CNN)的电子

计算机断层扫描(CT)图像去噪方法,该方法取得了

良好的去噪结果.之后,文献[９]提出了基于深度学

习卷积神经网络的地震数据去噪方法,实验证明该

方法对地震数据具有较好的去噪能力.然而文献

[９]采用全卷积网络,除去输入层,共有１７个卷积

层,且每个卷积层使用单一大小的３×３卷积核,经
过卷积后每层得到相同的６４个特征映射,这使得文

献[９]的去噪效果仍然受到限制.
为了进一步提高卷积神经网络对地震数据的去

噪效果,本文提出了一种基于改进的卷积神经网络

进行 地 震 数 据 去 噪 的 方 法.该 方 法 采 用 经 典

LeNetＧ５网络,除去输入层,网络共包含２个卷积

层、２个池化层和１个输出层,每个卷积层所用卷积

核大小和特征图个数并不单一固定,而是采用均方

误差最小的实验试选法,通过分析实验数据确定卷

积核大小和特征图个数.将１２０００个大小为３２×
３２的地震数据输入LeNetＧ５系统,这些数据包含

１００００个含噪数据和２０００个不含噪数据,测试样本

采用１０００个相同大小、相同信噪比的地震数据.最

后,通过 Marousi２叠前和叠后地震数据进行去噪实

验,并 将 本 文 方 法 与 传 统 SVD 算 法、BP(Back
Propagation)算法以及文献[９]中算法进行对比,实
验结果表明本文方法的去噪效果较好.

２　CNN网络简介

２．１　CNN网络结构

传统的人工神经网络结构中隐含层的神经元与

前一层是全连通的,这意味着每一个神经元都与前

一层的所有神经元存在参数关联,从而使得传统神

经网络计算量大、速度慢,容易出现过拟合.而

CNN是一个由单层卷积神经网络组成的多层可训

练监督学习网络,每个单层卷积神经网络包含卷积、
非线性变换和下采样(池化)三个阶段,如图１所

示[１０].图１中卷积阶段的输入记为xi,为n１ 个

n２×n３ 的特征图(特征映射)数组,卷积阶段的输出

记为yi,为m１ 个m２×m３ 的特征图数组.yi 中的

每个神经元和xi 之间并非全连接,而是通过一定大

小的区域相连接,同时yi 中的神经元通过一定大小

的卷积核对这个区域进行特征提取,从而使得输入

数据的权值数量大大降低(降维),提高了网络的训

练速度,避免了过拟合现象[１１].yi 和xi 之间的监

督学习过程可表示为

yj ＝∑
i
ωijxi＋bj, (１)

图１ 单层卷积神经网络的三个阶段

Fig敭１ ThreestagesofsingleＧlayerconvolutionneuralnetwork
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式中:ωij为可训练的卷积核;bj 为可训练的偏置参数.

２．２　LeNetＧ５系统简介

CNN最为经典的应用是LeCun等[１２]提出的

LeNetＧ５系统.除去输入层,该系统包含２个卷积

层、２个池化层和１个输出层(输出层的各层看作一

个整体),具体结构如图２所示.该系统设计之初主

要 应 用 于 手 写 数 字 识 别,经 由 数 字 数 据 库

(MINIST)测试,识别错误率达到０．９％[１３].

图２ LeNetＧ５系统

Fig敭２ LeNetＧ５system

　　图２中X、Y 分别是２个卷积层与池化层中特

征图的个数,M、P 和 N、Q 分别是每个卷积层中

特征图的宽和高,m、p 和n、q 分别是每个池化层

中特征图的宽和高,S４(池化层)直接连接到输出

层.由图２可知,LeNetＧ５系统的参数主要包括网

络层数(深度)、卷积核大小、特征图个数,三者相

互联系、相互影响.目前对于这三个参数的选择

没有标准化,大多依靠设计者的经验.本文采用

均方误差最小的试选法,通过分析实验数据,对系

统的卷积核大小、特征图个数进行选取,使系统达

到最佳去噪效果.

２．３　CNN去噪原理

若设原始地震数据为S,噪声为 N,则含噪地

震数据Y 的具体公式为

Y＝S＋N. (２)

　　地震数据去噪的本质就是从含噪数据Y 中去

除噪声N,从而恢复原始不含噪声的地震数据S.
因此本文的实验方法是:将含噪数据Y 作为CNN
网络的输入数据,经过残差单元学习输入数据与输

出数据的残差,在达到目标时网络输出误差 N(去
除的噪声),再用含噪数据Y 减去去除的噪声N,即

可得去噪后的地震数据Ŝ,它是原始地震数据的逼

近,即S≈Ŝ＝Y－N.

CNN残差单元的学习目标公式为

g＝argmin
g ∑

n

i＝１
‖g(yi)－xi‖２２, (３)

式中:g 为卷积神经网络输出;g(yi)为去噪后的单

道地震数据;xi 为原始单道地震数据.CNN去噪

的过程就是不断调整各层网络参数,使去噪后的地

震数据与原始地震数据之间的误差最小.

３　LeNetＧ５系统去噪设计

３．１　网络深度的确定

文献[９]借助 Matlab中 MatConvNet工具箱,
采用全卷积的CNN网络,除去输入层,该网络包

含１７个全卷积层,每层均采用６４个大小为３×３
的卷积核(最后一个卷积层包含１个特征图),文
献[９]通过实验证明该网络能有效地对地震数据

进行去噪.一般地,CNN网络的深度越大,网络的

残差越小,去噪的效果越好.但是网络的深度越

大,包含的参数越多,过大的网络极容易出现过拟

合、计算时间过长的问题,使得去噪效果不佳.在

处理地形复杂区域采集的信号时,面对数以百万

计的大规模地震数据,文献[９]采用的全卷积网络

负担过重,容易出现过拟合,使网络精度下降,输
出去噪 效 果 不 佳.因 此 本 文 采 用５层 深 度 的

LeNetＧ５系统(其中卷积层只有２个)对地震数据

进行去噪处理.

３．２　卷积核和特征图的选取思路

对于卷积核大小、特征图个数的选择,文献

[９]将每层的卷积核均设置为３×３大小,对应每

层的特征图个数(除去最后一层,均为６４个)也相

同,然而地震属性中包含地质结构和反演岩层变

化信息,各道数据的构成复杂,采用单一的卷积核

和特征图个数,在提取信息时容易造成细节的损

失.因此,本文以网络输出结果与期望值之间的

均方误差(MSE)衡量该系统的特征提取能力,其数

学公式为

０６１５０１Ｇ３
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MSE＝
１
２n∑

n

i
|yi－yio|２, (４)

式中:yi 是第i个不含噪数据;yio是对应的第i个

去噪后数据;n 是输入数据的数量(采样点)[１４].

MSE越小,代表系统提取特征的能力越强,去噪后数

据和原始数据之间差异越小,去噪效果越好.通过

实验试选法,将 MSE最小时对应的组合作为每层卷

积核大小、特征图个数,具体思路为:

１)在单层卷积网络中(图２中的C１层和S２
层)估计卷积核大小的范围,固定某一个卷积核尺

寸,依次改变特征图个数,选取实验数据中MSE最小

时对应的组合,将其作为该层最佳的卷积核尺寸和

特征图个数;

２)将上一层网络确定的参数作为下一层卷积

网络(图２中的C３和S４层)的输入,在两层卷积网

络中,选取系统 MSE最小时对应的组合,确定C３层

的最佳卷积核尺寸和特征图个数.

３．３　卷积核和特征图的确定

３．３．１　C１层参数的确定

本文采用广泛的 Marousi２模型产生地震数据,

LeNetＧ５系统的训练样本为１２０００个３２×３２大小

(时域为３２道,每道３２个采样点)的地震数据,其中

包含１００００个含噪数据(加入１５％随机噪声)和

２０００个不含噪数据,测试样本采用１０００个相同信

噪比、相同大小的含噪数据,补零步长为１,历经５０
个epoch(训练次数).图２中C１层的特征图个数

X 和卷积核的选取思路为:

１)经典LeNetＧ５系统在最后一个卷积层采用

１６个特征图进行十分类(识别数字０~９)[１２].对地

震数据进行去噪相当于对噪声和信号进行二分类,
因此本文实验的特征图个数不应大于１６,其范围为

１~１６.

２)卷积核的大小一般选取奇数尺寸[１３].相对

LeNetＧ５系统实现十分类,对地震数据进行去噪(二
分类)所提取的特征相对简单,卷积核大小一般选取

１×１、３×３、５×５、７×７、９×９,又因为后一层的卷积

核不应大于上一层的卷积核,因此本文实验中C１
层卷积核选取３×３、５×５、７×７、９×９.

试选实验的结果如表１所示,其中 MSE值为

０．５０００时表示系统无法收敛.由表１可知,单层网

络去噪能力与卷积核大小和特征图个数存在联系,
除个别情况外,大部分不收敛(MSE值过大)情况出

现在左下角且呈阶梯状分布,大部分收敛(MSE值较

小)情况出现在右上角.由此可知,在卷积核过小

时,通过增大特征图个数可使系统输出MSE过大,无
法收敛;卷积核过大时,特征图个数过大,也会使系

统无法收敛.恰当的卷积核大小和特征图个数才能

使系统输出MSE最小,达到去噪要求.由表１可知,
卷积核大小为５×５时９个特征图对应的 MSE最小

(０．０２３５),因此C１层卷积核选取５×５,特征图个数

为９.C１层 M×N＝２８×２８,池化层S２层 m×
n＝１４×１４[１５].经过池化后系统的广度(特征图的

尺寸)减小到原有的１/４,而数据的深度不变,系统

的参数个数减小到了７５％,计算量大大降低,S４层

亦是如此.
表１　C１层不同的卷积核大小和特征图个数对应的 MSE

Table１　MSEvaluescorrespondingtodifferentsizesof

convolutionkernelsandnumbersoffeaturemapsinC１layer

Numberoffeature
maps

３×３ ５×５ ７×７ ９×９

１ ０．０４７５ ０．０５２０ ０．０５８５ ０．０６８０

２ ０．０３６０ ０．０２４５ ０．０５５５ ０．０４４５

３ ０．０３４０ ０．０２７５ ０．０３６５ ０．０３５５

４ ０．０３７０ ０．０２５０ ０．０３１５ ０．０３００

５ ０．０３１２ ０．０２６５ ０．０３４５ ０．０３３０

６ ０．０４２０ ０．０５２０ ０．０３１５ ０．５０００

７ ０．５０００ ０．０３３５ ０．５０００ ０．０２８５

８ ０．５０００ ０．５０００ ０．０３０５ ０．０２８５

９ ０．５０００ ０．０２３５ ０．０３８５ ０．５０００

１０ ０．５０００ ０．５０００ ０．０３２７ ０．０２９０

１１ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．０３１２

１２ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．０４４１

１３ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００

１４ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００

１５ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００

１６ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００

３．３．２　C３层参数的确定

由表１可知,C１层的卷积核选取５×５.一般

地,下一层的卷积核不应大于上一层的卷积核,因此

本次实验中C３层的卷积核选取１×１、３×３、５×５.
由表１可知,卷积核过小时,通过增大特征图个数无

法使得系统收敛,因此本次实验中C３层的特征图

个数选取１~９.实验结果如表２所示.由表２可

知,固定C１层卷积核大小和特征图个数后并将其

与C３层级联,系统的 MSE值分布无显著规律,这是

０６１５０１Ｇ４
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由于此时已经不是单层卷积网络,C３层的输入取决

于C１层和S２层的输出,卷积层之间互相关联.由

表２可知,C３层的卷积核大小为３×３,特征图个数

为６时系统的MSE值最小(０．０１９０).C３层P×Q＝
１２×１２,池化层S４层m×n＝６×６,计算量大大降

低.因此,最终网络的拓扑结构确定为:C１层卷积

核大小为５×５,９个特征图;C３层卷积核大小为

３×３,６个特征图.
表２　C１层卷积核大小为５×５、９个特征图时,C３层不

同的卷积核大小和特征图个数对应的 MSE

Table２　MSE valuescorrespondingtodifferentsizesof
convolutionkernelsandfeaturemapnumbersof
C３layerwhentheconvolutionkernelsizeis５×５
andthenumberoffeaturemapsis９forC１layer

Numberoffeaturemaps １×１ ３×３ ５×５
１ ０．０６２０ ０．０４６０ ０．０５１０
２ ０．０５６５ ０．０４２５ ０．０４３５
３ ０．０５７０ ０．０５４５ ０．０４３５
４ ０．０４０５ ０．０４１０ ０．０４３０
５ ０．０４１５ ０．０３４０ ０．０３４５
６ ０．０５３５ ０．０１９０ ０．０３３０
７ ０．０４９５ ０．０３７０ ０．０２９５
８ ０．０３９５ ０．０３２５ ０．０３４０
９ ０．０４８０ ０．０３９５ ０．０２６０

４　实际去噪结果

４．１　叠前地震数据去噪结果

采用 Marousi２地震数据进行实验,将大小为

５００×５００(时域总共５００道,每道含有５００个采样

点)的叠前地震数据加入幅度为１５％的随机噪声

(与训练系统时噪声幅度一致),采用本文建立的

LeNetＧ５系统进行去噪,并分别与传统SVD算法、

BP算法以及文献[９]所述全卷积网络进行对比,结
果如图３所示.采用峰值信噪比(PeakSignalＧtoＧ
NoiseRatio,PSNR)、去 噪 后 的 信 噪 比(SignalＧtoＧ
NoiseRatio,SNR)、MSE共同作为去噪效果的衡量指

标[１６],其计算式为

PSNR＝１０log１０
‖max(y)－min(y)‖２

MSE

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,(５)

SNR＝１０log１０
‖y‖２

‖y－yo‖２

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (６)

式中:y 为不含噪的原始地震数据;yo 是去噪后数

据;‖•‖２ 表示L２范数.MSE值越小,则PSNR值

越大,SNR值越大,代表网络去除的噪声越干净,算
法恢复的地震数据失真越小,去噪效果越好[１７],实
验结果如表３所示.

图３ 叠前地震数据不同算法的去噪结果.(a)原始地震数据;(b)含噪地震数据;(c)SVD算法去噪效果;
(d)BP算法去噪效果;(e)文献[９]中算法去噪效果;(f)所提算法去噪效果

Fig敭３DenoisingresultsofdifferentalgorithmsforpreＧstackseismicdata敭 a Originalseismicdata  b noisyseismic
data  c denoisingresultsofSVDalgorithm  d denoisingresultsofBPalgorithm  e denoisingresultsof
　　　　　　　　algorithmproposedinRef敭 ９   f denoisingresultsofproposedalgorithm
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　　由图３(c)可知,传统SVD算法对倾斜同相轴

数据的去噪效果不佳(图中圆圈部分),对水平轴或

倾角较小的同相轴数据去噪效果较好,这是由于

SVD算法的去噪效果与各通道数据的相关性有关,
相关性越弱,去噪效果越差[１８],倾角越大的同相轴

数据之间的相关性越弱.由图３(d)可知,浅层神经

网络BP算法对水平同相轴或倾角较小的同相轴数

据的去噪效果不佳,对倾斜同相轴数据的去噪效果

较好,这是由于BP网络更擅长处理非线性问题,水
平同相轴各通道数据之间相关性很大,可看作线性

问题;倾斜同相轴反之.由图３(e)和(f)可知,文献

[９]全卷积算法和本文算法对水平和倾斜同相轴数

据的去噪效果均较好.由表３可知,本文算法的

PSNR、SNR较其他算法的数值高,但是仅比文献[９]
中算法的PSNR值高０．０１０７dB,同时仅比文献[９]的

SNR值高约０．７dB,这是由于叠前地震数据未经叠

加降噪处理,所含地震地质细节更多,文献[９]中
算法网络深度更深,特征图保留个数更多,去噪存

在一定优势.然而相比文献[９]中算法的１７层卷

积深度、计算量过大的问题,本文算法的计算量大

大减小,不容易因出现过拟合而退出,有利于处理

大规模地震资料.
表３　不同算法针对叠前和叠后地震数据的结果

Table３　ResultsofdifferentalgorithmsforpreＧstackandpostＧstackseismicdata

Seismicdata Algorithm PSNR/dB SNR/dB MSE

SVD ６２．９１６０ ２５．７１８９ ０．００９５

PreＧstackdata
BP ６１．０３５２ ２４．４８９９ ０．０１５６

AlgorithminRef．[９] ６４．６１２９ ２７．３９０３ ０．００８０
Proposedalgorithm ６４．６２３６ ２８．１６０４ ０．００６７

SVD ６１．２３２３ ２７．４４４９ ０．００７９

PostＧstackdata
BP ６０．３１０４ ２４．６６０３ ０．０１５０

AlgorithminRef．[９] ６４．９０２３ ２９．６０８８ ０．００４８
Proposedalgorithm ６６．６７１２ ３１．９７２８ ０．００２２

４．２　叠后地震数据去噪结果

采用 Marousi２地震数据进行实验,在大小为

３００×６００的叠后地震数据中加入幅度为１５％的随

机噪声(与训练系统时噪声幅度一致),分别采用本文

建立的LeNetＧ５系统、SVD算法、BP算法,以及文献

[９]所述全卷积网络进行去噪,结果对比如图４所示.

图４ 叠后地震数据不同算法的去噪结果.(a)原始地震数据;(b)含噪地震数据;(c)SVD算法去噪效果;
(d)BP算法去噪效果;(e)文献[９]中算法去噪效果;(f)所提算法去噪效果

Fig敭４DenoisingresultsofdifferentalgorithmsforpostＧstackseismicdata敭 a Originalseismicdata  b noisyseismic
data  c denoisingresultsofSVD  d denoisingresultsofBP  e denoisingresultsofalgorithmproposedin
　　　　　　　　　　　　　 Ref敭 ９   f denoisingresultsofproposedalgorithm
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　　由图４(c)可知,传统SVD算法对倾斜同相轴

叠后地震数据的去噪效果欠佳(圆圈部分),选取较

少的信号维数不能重构倾斜同相轴的数据,选取较

大的信号维数则容易引入过多的噪声,去噪效果较

差,这正是传统SVD 去噪算法的弊端[１８].由图

４(d)可知,BP算法对水平同相轴叠后地震数据的去

噪效果欠佳(圆圈部分),对倾斜同相轴数据的去噪

效果相对较好,但是对比CNN网络的去噪效果,BP
网络对地震数据的细节还原效果差,这是浅层神经

网络的弊端.由图４(e)和(f)可知,相比前两种算

法,文献[９]中全卷积算法和本文算法对水平和倾斜

同相轴数据的去噪效果均较好.由表３可知,对于

叠后地震数据,本文算法的PSNR值最高,比文献[９]
算法的PSNR值约高１．８dB,同时,比文献[９]的SNR

值约高２．４dB.这是由于地震数据经过叠加后可以

抵消一部分随机噪声,相比叠前数据,叠后数据经过

预处理后无需过大的网络深度和过多的特征图个数,
本文算法即可取得较好的去噪效果.此时,叠后地震

数据量的增大使得文献[９]中网络计算量庞大,更容

易出现过拟合现象,限制了文献[９]的去噪效果.
需要指出的是,本文去噪方法是在固定噪声幅

度(１５％)时进行的,如果待去噪地震数据的噪声幅

度发生变化,需要重新训练LeNetＧ５系统,这对实际

地震数据去噪时所用样本集的丰富性提出了更高的

要求.为了解决实际数据中训练样本少的问题,本
文采用与实际噪声概率分布相似的估计水平,即

５％、１０％、１５％,２５％、３０％,分别进行实验,对实际

工程中采用的叠后地震数据进行去噪,结果如表４
所示.由表４可知,随着噪声水平的增加,网络输出

的MSE越来越大,使得PSNR和SNR值越来越小.对

比表４可知,在３０％的噪声水平下,本文算法仍然

能达到６３．７５９６dB的PSNR值,２２．１０３１的SNR值,并
不低于其他算法在１５％噪声水平时的去噪能力,该
结果表明本文算法在实际工程中确实有效可行.

表４　不同噪声水平时本文算法的去噪结果

Table４　Denoisingresultsofproposedalgorithmat

differentnoiselevels

Noiselevel/％ PSNR/dB SNR/dB MSE

５ ８０．９８６１ ３８．３２９６ ０．０００５
１０ ７１．０８９６ ３４．３８００ ０．００１６
１５ ６６．６７１２ ３１．９７２８ ０．００２２
２０ ６５．５４０４ ２６．８３０８ ０．００９１
２５ ６４．３７２０ ２３．７１５５ ０．０１５０
３０ ６３．７５９６ ２２．１０３１ ０．０２１７

５　结　　论

提出了一种基于LeNetＧ５系统的地震数据去噪

方法.采用误差最小的实验试选法确定系统参数,
首先在单层网络中确定第１个卷积层和池化层的卷

积核大小、特征图个数,根据第１层的参数确定第２
个卷积层和池化层的卷积核大小、特征图个数.将

１２０００个３２×３２大小的地震数据输入系统,包含

１００００个含噪数据和２０００个不含噪数据,测试样本

采用１０００个同样大小、相同信噪比的地震数据.

Marousi２叠前和叠后地震数据去噪实验均表明,本
文方法对水平和倾斜同相轴数据的去噪效果较好.
与SVD算法、BP算法以及文献[９]中算法相比,本
文方法的去噪效果更好.同时,本文算法加入了２
个池化层后,只采用２个卷积层,便使得系统处理参

数的数目约减少到了７５％,大大降低了计算成本,
有效避免了过拟合现象,本文算法在处理大规模地

震数据时具有实际意义.
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