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基于奇异值分解消噪原理的多通道卷积神经网络算法在
石油勘探数据质量控制上的研究与实践检验
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摘　 要： 在石油勘探中，数据常常受噪声干扰影响，精度和准确性变差，数据的可信度降低，进而影响油气勘探的成效，因此数

据处理是油气勘探中的重要环节。 奇异值分解（ＳＶＤ）是一种常用的信号处理方法，能有效降低数据噪声。 本文提出的基于

ＳＶＤ 的多通道卷积神经网络算法，有针对性地解决石油勘探数据中的噪声问题，为石油勘探数据的消噪和质量的提升提供了

新的思路和方法，具有良好的推广应用前景。
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０　 引　 言

在当今的石油勘探中，数据发挥的作用至关重

要。 但由于受各种噪声因素的影响，数据的精度和

准确性往往损失严重、数据质量不高、可信度降低，
进而影响油气发现和油气藏的准确预测，对石油勘

探成效影响大。 本文提出的基于 ＳＶＤ 的多通道卷

积神经网络算法，消除数据处理环节的噪声，确保数

据的准确性和可靠性，对石油勘探领域中数据噪声

处理具有一定的指导意义。

１　 基于奇异值分解的消噪策略

１．１　 信号消噪原理

奇异值分解是一种常见的数据分解方法，可用

于数据降维、信号处理等应用中。 在噪声衰减应用

中，信号数据具有高相关性，噪声数据具有低相关

性。 对输入矩阵的奇异值表征数据的相关性进行计

算，得到的奇异值越大，表示相关性越强［１］。 根据

奇异值的大小，将输入数据分成噪声和信号子空间。
奇异值分解将输入矩阵 Ｘ 表示为式（１）：

Ｘ ＝ ＵΔＶＴ ＝ ∑
Ｒ

ｉ ＝ １
λ

１
２
ｉ ｕｉ ｖｔ

ｉ （１）



　 　 其中，正交矩阵 Ｕ 由奇异向量 ｕｉ 组成，同时 ｕｉ

也是 ＸＸＴ 的奇异向量；正交矩阵 Ｖ 由奇异向量 ｖｉ 组

成，同时 ｖｉ 也是 ＸＴＸ 的奇异向量； Δ 是由奇异值 λ ｉ

组成的伪对角线矩阵，奇异值 λ １ ≥…≥λ Ｒ ≥０，其

排列顺序为单调递减。
如果 ｕｉ ｖｔ

ｉ 是秩为 １ 的矩阵，则为数据矩阵 Ｘ 的

第 ｉ 个特征图象，其 ｍ 和 ｎ 处的样本数据ｘｉ
ｍｎ 表示为

式（２）：
ｘｉ
ｍｎ ＝ ｕｉｍ ｖｉｎ （２）

　 　 其中， ｕｉｍ 为传播向量， ｖｉｎ 为第 ｉ 个特征图像的

时间依赖。
如果数据矩阵 Ｘ 为理想纯净信号数据，而且各

信号之间是线性独立的，矩阵Ｘ满秩，恢复信号时需

要所有的特征图像，如果各信号之间是线性相关的

关系，矩阵 Ｘ 的秩为 １，只需要第一个特征图像就可

以对信号数据重建［２］。
输入数据 Ｘ没有噪声时，设矩阵Ｘ的秩为Ｍ，在

增加噪声后，设矩阵 Ｘ 的秩为 Ｎ。 假设噪声与信号

无关，使用奇异值分解算法，对含有噪声的数据 Ｘ的

信号与噪声分离的表达式为式（３）：

Ｘ ＝ Ｘ信 ＋ Ｘ躁 ＝ ∑
Ｍ

ｋ ＝ １
λ ｋ ｕｋ ｖＴｋ ＋ ∑

Ｎ

ｋ ＝ Ｍ＋１
λ ｋ ｕｋ ｖＴｋ （３）

其中，信号子空间 Ｘ信 由数据 Ｘ 的前 Ｍ 个特征

图表示，噪声子空间Ｘ躁 由数据 Ｘ的剩余 Ｎ － Ｍ个特

征图表示。
１．２　 复杂输入数据的奇异值分解

使用式（３）能够对单一的噪声干扰数据进行信

号和噪声的分离，但是对于多类型的噪声干扰，无法

简单地分解为两个子空间进行数据特征表示，也无

法进行信号与噪声分离［３］。 需要进一步增加子空

间数量，使数据特征得到尽可能的分离，将式（３）改
写为式（４）：

Ｘ ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ ２
Ｘ ｉ （４）

　 　 其中， Ｘｉ 表示第 ｉ 个子空间，Ｋ 表示子空间个数。
根据式（４）， 奇异值分解不再只有信号和噪声

两个子空间，而是 Ｋ 个具有不同特征的子空间，Ｋ 值

与输入数据 Ｘ 相关，而且对输出结果起着决定作

用。
分别设 Ｋ 值为 ２、３、４。 Ｋ 为 ２ 时，分解为信号和

噪声子空间，此时较多的噪声和信号数据在同一子

空间同时存在，数据分解特征不明确；Ｋ 为 ３ 时，分
解为高能量信号、剩余信号和噪声子空间，此时数据

分解特征具有充足空间；Ｋ 为 ４ 时，信号能量被分解

到 ３ 个子空间，对信号的结构特征带来破坏，对后续

特征提取带来不利影响［４］。 根据计算结果可知，使
用奇异值分解为 ３ 个子空间能够有效地表示数据特

征，并且对后续的神经网络算法最有帮助。
综上所述，将式（４）改写为式（５）：

Ｘ ＝ Ｘ高信 ＋ Ｘ剩信 ＋ Ｘ躁 （５）
　 　 其中， Ｘ高信 表示含有较高奇异值的高能量信号

子空间； Ｘ剩信 表示含有剩余较少奇异值的剩余信号

子空间； Ｘ躁 表示去除前两种特征的噪声子空间。

２　 基于奇异值分解消噪原理的多通道卷积

神经网络算法

２．１　 基于奇异值分解消噪原理的多通道卷积神经

网络结构

基于奇异值分解消噪原理的多通道卷积神经网

络结构如图 １ 所示。
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图 １　 基于奇异值分解消噪原理的多通道卷积神经网络结构

Ｆｉｇ． １ 　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ － ｃｈａｎｎｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

　 　 基于奇异值分解消噪原理的多通道卷积神经网

络为三通道输入，通过多通道卷积神经网络学习输

入的子空间特征，将 ３ 个子空间特征信息进行去噪

映射，三通道输出去噪数据后，将 ３ 个子空间的去噪

数据相加，得到最终去噪结果［５］。
基于奇异值分解消噪原理的多通道卷积神经网

络结构组成：
（１）卷积（Ｃｏｎｖ） ＋整流线性单元（ＲｅＬＵ），提取

数据特征并实现非线性映射；
（２）卷积（Ｃｏｎｖ）＋标准化（ＢＮ） ＋整流线性单元

（ＲｅＬＵ），提高收敛速度，并且不会使梯度消失；
（３）Ｃｏｎｖ 对输出数据进行重建。
在基于奇异值分解消噪原理的多通道卷积神经

网络结构中，输入数据的大小、网络的层数，以及卷

积核的大小等，对于网络输入结果具有直接影

响［６］。 为了建立最优的基于奇异值分解消噪原理

的多通道卷积神经网络结构，需要通过实验确定网

络框架的最优参数。
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（１）网络层数的影响实验。 设计 １０、１５、２０ 和

２５ 层 ４ 个不同层数的网络，输入数据的大小、卷积

核大小等其他参数不变，卷积层数为 ２０ 层时，训练

的损失误差最小，此时加上输入层和输出层，共有

２２ 层网络层。 在卷积层数为 ２５ 层时，观察到训练

的损失误差增大，出现网络退化情况，说明网络层过

多给特征提取带来影响，选择网络层数为 ２０ 层。
（２）输入数据大小的影响实验。 大的数据能够

给数据连续特征和相关性带来帮助，但是数据过大，
会使计算量增加。 设计 ３２×３２、６４×６４ 和 １２８×１２８ ３
种数据大小，训练误差随着数据的增大而减小，在对

计算机配置的统筹考虑下，将数据大小设定为 １２８×
１２８。

（３）卷积核越大，训练效果越好，但是训练所用

的时间和难度也增大［７］。 为使网络训练的效果和

效率得到平衡，卷积核大小为 ３×３，此时第一层的卷

积核为 ６４ 个，大小为 ３×３×３；第二层至二十一层的

卷积核为 ６４ 个，大小为 ３×３×１９２；输出层的卷积核

为 ３ 个，大小为 ３×３×６４。
最终确定基于奇异值分解消噪原理的多通道卷

积神经网络结构的最佳参数见表 １。
表 １　 基于奇异值分解消噪原理的多通道卷积神经网络结构的最佳参数

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ － ｃｈａｎｎｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

网络结构 最佳参数

输入通道 ３
网络层数 ２２

卷积核的大小 ３×３，３×３×１９２，３×３×６４
Ｐａｔｃｈ 的大小 １２８×１２８
Ｂａｔｃｈ 的大小 ６４×６４

学习率 １０ －５，１０ －３[ ]

训练循环 ５０

　 　 为了提升多通道卷积神经网络算法的特征提取

能力，并且能够适应数据处理，在网络输入层和输出

层增加跳层连接，进行残差学习。 残差映射如图 ２
所示。

差值噪声n

残差映射R(x)

含躁输入x

图 ２　 残差映射

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｍａｐｐｉｎｇ

　 　 通过残差学习， 得到输入映射 Ｒ（Ｘ；θ） ≈ Ｎ，其
中 Ｒ（·） 表示含躁数据Ｘ和噪声数据Ｎ之间的映射；
θ 表示网络学习参数。 消耗结果 Ｓ 为含躁数据 Ｘ 减

去估计噪声数据 Ｒ（Ｘ；θ）。
２．２　 基于奇异值分解消噪原理的多通道卷积神经

网络训练过程

对深度学习算法的性能带来影响的因素除了网

络框架之外，大量而且质量高的训练数据能够使学

习精度得到提高。 在去噪训练的过程中，需要纯信

号和噪声两个数据集，但是在进行实际石油勘探时，
没有纯信号数据，影响纯信号数据集的构建［８］。 在

基于奇异值分解消噪原理的多通道卷积神经网络训

练过程中，使用奇异值分解得到的信号子空间数据

和噪声子空间数据分别作为信号样本数据和噪声样

本数据，使用残差学习能够使网络集中在对噪声特

征的提取，减少了对纯信号数据的依赖。
使用 ６４×６４ 的滑动窗截取信号和噪声样本数

据，得到信号和噪声训练集样本。 在信号和噪声训

练集样本中分别随机选择１０ ５００个和８ ３６０个样本

作为信号训练集和噪声训练集。 在训练前先遍历信

号和噪声训练集，每次迭代随机抽取单个信号和噪

声样本，对振幅进行随机缩放，并在信号样本上叠

加，最终得到不同信噪比的含噪训练数据［９］。 使用

相同步骤建立测试集，共含有 ５ ６３４ 对训练数据对。
基于构建的网络和训练集，本文提出的基于奇

异值分解消噪原理的多通道卷积神经网络算法的消

噪流程：
（１）使用奇异值分解得到的 ３ 个子空间数据作

为网络输入，并在训练过程不断将噪声数据向其中

加入，得到含噪数据［１０］；
（２）使用残差学习的方法，在卷积神经网络中

将含躁数据映射为噪声数据；
（３）消噪映射模型训练好后，应用到经奇异值

分解后的 ３ 个子空间数据中；
（４）将 ３ 个子空间的预测噪声数据输出，分别

对 ３ 个子空间的输入数据与输出数据相减，得到 ３
个子空间的数据消噪结果；

（５）将 ３ 个子空间的数据消噪结果相加，得到

最终数据消噪结果。

３　 基于奇异值分解消噪原理的多通道卷积

神经网络算法在石油勘探数据质量控制

上的实践检验

　 　 为验证本文所提出的基于奇异值分解消噪原理
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的多通道卷积神经网络算法在实际石油勘探数据质

量控制应用的有效性，将其应用于实际石油勘探数

据进行消噪处理。 以某地区实际石油勘探采集数据

为例，该数据中包含衰落、水平、振铃、斑状和背景噪

声等 ５ 种类型噪声干扰，在这 ５ 种噪声叠加影响下，
实际数据库自治服务（ＤＡＳ）数据受到严重干扰，甚
至对信号轴的结构和位置都难以辨别，传统消噪算

法处理该类情况极为困难，数据结果质量很差。
为证明基于奇异值分解消噪原理的多通道卷积

神经网络算法在石油勘探数据质量提升上的优势，
使用该算法、传统消噪算法和单通道神经网络算法

３ 种算法进行消噪处理。 使用传统消噪算法的消噪

分辨率低，残留的噪声较多；使用单通道神经网络算

法的噪声衰减能力较好；使用基于奇异值分解消噪

原理的多通道卷积神经网络算法，不仅能够使多种

干扰噪声同时得到消减，而且消噪后得到的数据的

保真度、信噪比和分辨率最好［１１］。
对使用 ３ 种算法去除的噪声进行对比，传统消

噪算法和单通道神经网络算法去除的噪声数据中能

够观察到明显的信号轴能量，而基于奇异值分解消

噪原理的多通道卷积神经网络算法去除的噪声数据

中几乎不存在信号能量泄露的问题。
对 ３ 种算法的消噪结果进行区域局部放大对比

消噪细节，传统消噪算法的噪声残留比较明显，并且

信号轴不清晰；单通道神经网络算法的消噪效果虽

然比传统消噪算法有所提升，但还是有噪声残留，并
且信号轴能量有衰减；基于奇异值分解消噪原理的

多通道卷积神经网络算法能够对噪声有效的抑制，
并且能够使信号轴保持完整清晰，具有优越的消噪

能力，从而使得数据质量得到较大提升。
对 ３ 种算法的信号保幅能力和结果保真度进行

对比，传统消噪算法的消噪结果和去除噪声数据之

间的相似性很大，消噪能力不强；单通道神经网络算

法对于水平噪声的压制不是很彻底，而且存在信号

能量泄露问题；基于奇异值分解消噪原理的多通道

卷积神经网络算法的信号保幅能力和消噪能力极

佳。 ３ 种算法得到的结构相似性平均值，基于奇异

值分解消噪原理的多通道卷积神经网络算法为

１．０２５×１０－３，远远小于传统消噪算法的０．０１９和单通

道神经网络算法的 ０．００４。
综上所述，本文提出的基于奇异值分解消噪原

理的多通道卷积神经网络算法具有较好的消噪能

力，在石油勘探数据质量控制与提升上具有应用价

值。

４　 结束语

本文提出基于奇异值分解消噪原理的多通道卷

积神经网络算法。 经过石油勘探数据质量控制系统

的实际数据质量改进的应用实践检验，表明与传统

消噪算法和单通道神经网络算法相比，该算法在石

油勘探数据质量控制上不仅使多种干扰噪声同时得

到消减，而且数据的保真度、信噪比和分辨率最好，
在数据噪声处理中有着更强的噪声补偿能力和更精

确的局部特征提取能力。 基于奇异值分解消噪原理

的多通道卷积神经网络算法在石油勘探领域具有重

要的应用和推广价值。
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