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摘　 要:随着我国油气勘探开发不断向非常规油气藏迈进,研发深层资源勘探开发的核心装备及关键技术至关重要。 随钻声

波测井仪器是深地探测的关键装备,其核心技术受国外技术封锁。 受到钻井作业、仪器偏心、泥浆循环等多种噪声源的影

响,国内研制的仪器存在接收声波信号质量差的问题,影响现场使用效果。 针对一种随钻阵列声波仪器的总体设计,介绍发

射电路、发射换能器和阵列式接收模块,并采用一种基于自编码器构架的 CNN 算法对随钻声波测井数据在时频域内进行降

噪处理,
 

提升了仪器接收信号的信噪比。 含噪声信号经过 STFT 变换的时频特征图作为网络输入,U 型结构的神经网络能够

学习数据中信号和噪声的稀疏表示同时生成时频域掩码,实现信号和噪声的分离。 针对随钻声波数据缺乏开放数据集的问

题,针对该仪器进行理论建模,并对不同模型参数进行大量理论模拟计算得到信号数据库,采集高质量噪声数据建立噪声数

据库,合成含噪声的随钻声波数据集。 通过训练后神经网络能够对复杂多源井下噪声进行智能降噪,本算法对测试数据和

仪器现场采集的声波信号均能达到很好的降噪效果,极大提升了在低频噪声、电路超调、复杂震荡和突变噪声等多源噪声干

扰下仪器的接收信号质量。
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Abstract:As
 

China′s
 

oil
 

and
 

gas
 

exploration
 

and
 

development
 

continues
 

to
 

move
 

towards
 

unconventional
 

oil
 

and
 

gas
 

reservoirs,
 

it
 

is
 

vital
 

to
 

develop
 

core
 

equipment
 

and
 

key
 

technologies
 

for
 

deep
 

resource
 

exploration.
 

Acoustic
 

logging
 

while
 

drilling
 

tool
 

is
 

a
 

key
 

equipment
 

for
 

deep
 

earth
 

exploration,
 

while
 

its
 

core
 

technology
 

is
 

blocked
 

by
 

foreign
 

countries.
 

The
 

quality
 

of
 

acoustic
 

signals
 

received
 

by
 

domestically
 

developed
 

instruments
 

has
 

declined
 

due
 

to
 

the
 

influence
 

of
 

various
 

noise
 

sources
 

such
 

as
 

drilling
 

operations,
 

tool
 

eccentricity,
 

mud
 

circulation,
 

and
 

circuit
 

transmission
 

noise.
 

This
 

article
 

introduces
 

an
 

overall
 

design
 

of
 

an
 

acoustic
 

logging
 

while
 

drilling
 

instrument,
 

including
 

a
 

transmitting
 

circuit,
 

transducer,
 

and
 

array
 

receiving
 

module.
 

A
 

convolutional
 

neural
 

network
 

algorithm
 

based
 

on
 

encoder-
decoder

 

architecture
 

is
 

adopted
 

to
 

reduce
 

the
 

noise
 

of
 

acoustic
 

data
 

in
 

the
 

time-frequency
 

domain,
 

which
 

enhances
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

of
 

the
 

instrument′s
 

received
 

signals.
 

The
 

time-frequency
 

features
 

of
 

the
 

noise-containing
 

signal
 

after
 

a
 

short-time
 

Fourier
 

transform
 

are
 

used
 

as
 

the
 

inputs
 

to
 

the
 

network.
 

The
 

neural
 

network
 

with
 

a
 

U-shape
 

architecture
 

learns
 

the
 

sparse
 

representations
 

of
 

the
 

signal
 

and
 

noise
 

in
 

the
 

data
 

and
 

generates
 

the
 

time-frequency
 

masks
 

at
 

the
 

same
 

time.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

separation
 

of
 

the
 

signal
 

and
 

noise
 

is
 

realized.
 

To
 

address
 

the
 

lack
 

of
 

open
 

data
 

sets,
 

theoretical
 

modeling
 

is
 

implemented
 

for
 

the
 

instrument
 

addressed
 

in
 

this
 

article,
 

and
 

many
 

theoretical
 

simulations
 

are
 

carried
 

out
 

to
 

obtain
 

the
 

signal
 

database
 

for
 

different
 

model
 

parameters,
 

and
 

high-quality
 

noise
 

data
 

are
 

collected
 

to
 

establish
 

the
 

noise
 

database.
 

After
 

training,
 

the
 

neural
 

network
 

is
 

able
 

to
 

intelligently
 

reduce
 

the
 

complex
 

multi-source
 

downhole
 

noise,
 

and
 

this
 

algorithm
 

can
 

achieve
 

a
 

good
 

noise
 

reduction
 

effect
 

on
 

the
 

test
 

data
 

and
 

the
 

acoustic
 

signals
 

collected
 

from
 

the
 



　 第 4 期 付　 欣
 

等:基于 CNN 的随钻声波仪器信号降噪方法研究 271　　

instrument
 

site,
 

which
 

greatly
 

improves
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

received
 

signals
 

of
 

the
 

instrument
 

under
 

the
 

interference
 

of
 

multi-source
 

noise,
 

such
 

as
 

low-frequency
 

noise,
 

circuit
 

overshooting,
 

complex
 

oscillations,
 

and
 

mutant
 

noise.
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reduction;
 

convolutional
 

neural
 

network;
 

short
 

time
 

Fourier
 

transform

0　 引　 　 言

　 　 伴随国家面向“深空、深海和深地”等方面的战略布

局[1] ,在地球和能源探测方面,亟需提升对深层油气资源

勘探仪器的研发,尤其是用于地质导向的智能导钻仪器。
随钻声波测井仪器是智能导钻的核心装备[2-3] ,用于实时

测量地层的声速和弹性参数。 该仪器研发难度大、核心

技术受国外封锁,国内自研的仪器面临接收信号质量不

高的问题无法满足现场使用需求。
随钻声波测井仪器采用主动发射、阵列式接收的仪

器架构,在钻井作业中将声波能量辐射到井周地层测量

地层的纵波和横波速度。 仪器的工作环境恶劣,噪声源

强度大且复杂多变。 传统的频率域的滤波器不能将与地

层信号同频带的噪声滤除,其最佳滤波参数的选择往往

并不直观,通常会随时间而变化,而且可能会严重改变波

形形状,从而影响后续分析。 钻井过程中噪声源复杂多

变,由电路超调及通信干扰、突变扰动和高能量的毛刺等

引发的宽频带噪声通过常规的带通滤波器很难滤除,对
接收信号的质量造成严重干扰,使得后续的声学处理算

法的质量下降。
在随钻声波数据的噪声处理方面,传统的降噪方法

通常是基于时频域的变换 ( 如:快速傅里叶变换 ( fast
 

Fourier
 

transform, FFT )、 短 时 傅 里 叶 变 换 ( short
 

time
 

Fourier
 

transform,STFT[4] )和小波变换[5] 等)将时域信号

转换到变换域,然后通过选取合适的阈值和参数分离信

号和噪声。 经过预处理后的信号,再结合能量、波形相关

性、频率相关性、振相和到时计算、慢度速度相干法[6] 处

理等实现对纵横波速度的计算[7] 。 这类方法的基本思想

是通过将信号转换到其他域中提高其稀疏性,在变换域

中信号和噪声可以用一组稀疏的特征来表示,就更容易

分离和降噪。 但是往往需要设计并优化阈值函数,才能

将噪声数据映射到最佳去噪信号,针对特定的随钻声波

仪器的在复杂噪声源干扰下的接收信号进行智能降噪需

要更加自动化、智能化的方法。
近十年来,由于深度学习在训练算法和计算能力上

的突破[8-11] ,基于深度学习神经网络的方法在多个领域

取得突破性进展[12-14] 。 在信号降噪方面,机器学习方法

被广泛应用于地震监测[15] 、水下通信[16] 及工业监测[17-20]

等声学降噪领域。 天然地震信号需要去除各类噪声源的

干扰,并拾取纵波和横波的震相到时信息,需要大量的人

工干预和人力资源, 研究人员使用卷积神经网 络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)来进行自动降噪[21-22]

和自动震相拾取[23] 。 复杂的水声环境噪声干扰影响水

声信号调制识别准确率,将深度学习算法(如自编码器网

络[16] 、残差网络(residual
 

network,Resnet[24] )等与小波分

析、经验模态分解等方法结合提升复杂环境的声信号调

制质量[25] 。 对随钻声波信号,由于仪器信号特征差异、
井下数据采集困难,联合仪器仿真数据与真实数据预训

练模型,利用深度学习算法可同时改进随钻声波信号的

稀疏性和映射函数,实现信号与噪声的分离与降噪[26] 。
采用一种基于自编码器构架的卷积神经网络对随钻

声波测井数据在时频域内进行降噪处理,该网络能同时

学习输入数据的稀疏表示和高维非线性函数,后者能将

信号和噪声的稀疏表示分别映射成其对应的时频掩码,
掩码进一步用于从输入数据中提取相应的波形。 为了解

决网络训练中缺乏实际数据集的问题,针对所涉及仪器

参数建立仪器模型并对大量地层参数进行理论模拟得到

接收信号库,结合实际测试中的噪声数据得到高质量的

训练数据集。 经过训练的网络在测试数据和实际井下资

料的处理中都取得了比较好的降噪效果。 在随钻声波测

井中,使用深度学习的降噪方法进行处理的研究还在摸

索阶段,将卷积神经网络降噪算法,用于井下声波的降噪

中,具有较强的探索性,未来深度学习方法在随钻仪器研

发和信号处理的智能算法开发领域将有更广阔的应用。

1　 基于 CNN 的时频域降噪算法理论分析

1. 1　 数据集构建

　 　 由于随钻声波测井数据具有比较高的商业价值,公
开的有人工标注的测井数据比较少,很难获得大量的高

质量的人工标注数据。 如图 1 所示流程建立信号库和高

质量的噪声库,合成含噪声的随钻声波数据集。
数据集的构建分 4 阶段完成。 首先,针对实际仪器

的设计尺寸和结构建立仪器的简化模型,该模型能够用

于对仪器的接收响应进行理论建模和仿真。 然后,对不

同井径、发射频率、地层纵横波速度和密度等参数建立大

型的模型库,利用多层圆柱状声波导理论研究随钻仪器

的接收声场[27-28] ,用数值模拟方法对仪器的接收响应进

行了大量理论计算,得到的声信号构成信号库。 下一步

构建噪声数据库,井下噪声源不仅包括钻井、作业等引发

的噪声,同时也包含仪器通信异常、电异常带来的仪器噪

声[29-32] 。 为了获取高质量的噪声数据,从仪器测试和井

下资料中手动采集了 56
 

862 条噪声信号,构建噪声数据
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图 1　 建立含噪的随钻声波数据集的流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

acoustic
 

wave
 

while
 

drilling
 

data
 

set
 

with
 

the
 

established
 

noise

库。 最后,含噪声信号数据集由信号数据和噪声数据根

据不同的信噪比随机合成。 其中,信号数据除了来自模

拟信号库,作为补充也选取了实际测井中一些高质量的

波形加入信号库,信号库的数据总量为 61
 

272,噪声数据

则来自噪声数据库。
信号和噪声数据都随机地分到训练、验证和测试集

中。 为了构建训练神经网络的含噪数据,反复迭代信号

训练集,在每次迭代中,将噪声训练集中随机选择的噪声

样本与信号叠加,生成不同信噪比的含噪数据。 通过短

时傅里叶变换获得含噪信号的时频系数,它的实部和虚

部系数作为两个独立的通道馈送到 CNN 的输入端,以便

学习声信号的时间和相位信息。 验证和测试数据集的产

生方法和训练数据集相同,验证集用于微调网络的超参

数,测试集用于测试网络的效果。 最后,训练好的 CNN
网络将会用于处理仪器在井下采集的低信噪比数据,验
证网络的泛化效果。
1. 2　 基于 CNN 的 U 型网络算法理论分析

　 　 使用基于 CNN 的 U 型网络构架实现时间-频率域的

随钻声波数据降噪方法,整个工作流程和具体步骤,如
图 2 所示。

图 2　 利用 CNN 神经网络去噪声的流程

Fig. 2　 Flow
 

of
 

noise
 

removal
 

using
 

CNN
 

neural
 

network
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　 　 整个流程分为 5 步:1)含噪信号通过 STFT 变换到

时频域得到实部和虚部特征;2) 将两组时频系数图作

为训练数据输入 CNN 网络,以保留信号的幅度和相位

信息;3)通过 U 型网络后,得到噪声和信号对应的时频

域掩码图;4)将噪声和信号对应的掩码分别施加于原

信号的时频系数后,得到去噪后信号和噪声的时频系

数图;5)通过 STFT 反变换得到分离后的信号和噪声的

时间域波形图。
在时频域中,含噪信号可以表示为无噪声信号和噪

声的叠加,如式(1)所示。
Y( t,

 

f) = S( t,
 

f) + N( t,
 

f) (1)
式中: Y( t,

 

f)
 

、S( t,
 

f) 和 N( t,
 

f) 分别表示时频域内的

含噪信号、无噪信号和噪声,Y( t,
 

f) 的实部和虚部即为

CNN 网络的输入参数。 神经网络的训练目标是使通过

网络估算出的降噪信号与真实信号之间的误差最小,公
式如式(2)所示。

min:error = E Ŝ( t) - S( t) 2
2 (2)

式中: Ŝ( t) = TFT -1{MS( t,
 

f)Y( t,
 

f)} 表示算法计算的

降噪后的信号;S( t) 表示理想信号;MS( t,
 

f) 表示时频

域内计算信号的掩码;TFT -1 表示 STFT 反变换。
随钻声波信号每条记录长度为 10 ms,仪器采样率为

100
 

kHz,STFT 变换中使用的窗长点数是 20,重合点数取

窗长度的一半,FFT 点数取 60。 时频域内信号和噪声的

掩码 MS( t,
 

f) 和 MN( t,
 

f) 计算公式如式(3) 所示。

MS( t,
 

f) =
1

1 + N( t,
 

f)
S( t,

 

f)
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ê
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+ N( t,
 

f)

MN( t,
 

f) =

N( t,
 

f)
S( t,
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f)
S( t,

 

f)
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(3)

其中,每个掩码的大小与输入时频信号 Y( t,
 

f) 的大

小相同,取值在 0 ~ 1,使用掩码MS( t,
 

f) 和MN( t,
 

f) 可

分离数据中的信号和噪声。
降噪算法采用自编码器结构的 U 型网络构架,将降

噪问题转化为监督学习问题,网络学习数据的稀疏表示

并生成信号和噪声数据分布的最佳映射函数,使用跳转

连接来提高训练和预测性能的收敛性[29] 。 网络结构和

参数如图 3 所示,网络结构对称,上采样和下采样层级各

6 层,各级网络参数标注于图 3 中,每级包含卷积层、池
化和线性修正单元( rectified

 

linear
 

unit,ReLU)激活层和

批量归一化处理。
第 1 层的输入是 Y( t,

 

f) 的实部和虚部系数,信号和

噪声的掩码作为训练标签。 下采样层中卷积核大小保持

3×3 不变,网络的特征空间使用 2×2 的步长逐步缩小,每
级通道数翻倍至第 6 层通道数为 256,下采样卷积层能有

图 3　 CNN 网络结构

Fig. 3　 CNN
 

network
 

architecture

效提取了信号和噪声数据的特征,得到数据的高维度抽

象表示。 网络后半部份利用反卷积和上采样将信号和噪

声的稀疏表示映射成对应的掩码,最后一层使用 1×1 卷

积和归一化指数函数( Softmax 函数)输出掩码。 网络采

用交叉熵损失函数作为网络优化目标,使用自适应矩估

计优化器(adaptive
 

moment
 

estimation,Adam)自适应地调

整学习率。 通过训练,CNN 网络不断优化损失函数构建

数据的稀疏表示和最佳掩码实现信号和噪声的分离。
使用训练和验证数据集,通过优化损失函数,对 CNN

神经网络的参数进行训练,得到的训练模型可以用于对

测试数据集进行降噪处理,以验证 CNN 降噪算法的效

果。 无需手动定义不同的特征和阈值来增强信号和减弱

噪声,深度学习算法能够自动从数据中学习丰富的信号

和噪声特征,从而在时频域中分离信号和噪声。 为了检

验模型的泛化效果,该算法将用于对随钻声波仪器的实

际下井数据进行降噪处理,使用 Tensorflow 框架实现的

CNN 训练、验证和测试。

2　 实验验证

2. 1　 随钻声波测井仪器结构

　 　 随钻声波测井仪器的结构如图 4 所示,整支仪器由

厚壁钢制外铤结构与精密设计的内铤骨架严密安装

而成。
外铤两端安装有扶正器,左侧安装发射换能器单元,

右侧安装接收换能器单元,中部为变径隔声体结构。 其

中,发射换能器单元由高频发射换能器与低频发射换能

器构成,分别激发主频 11 ~ 15
 

kHz 与 3
 

kHz 左右的高、低
频信号;每组发射换能器由 4 个间隔 90°的压电陶瓷瓦片

组成,通过电路控制对不同方向的瓦片进行同相位或反

相位的激励,能够实现不同的声源激励方式。 接收换
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图 4　 随钻声波成像测井仪器

Fig. 4　 Acoustic
 

imaging
 

logging
 

while
 

drilling
 

instrument

能器单元由轴向间隔 90°的 4 条接收换能器条带阵列组

成,每个条带上安装 8 个压电陶瓷片接收器。 内铤结构

由发射短节、过穿线杆和接收短接组合而成。 发射短节

上槽内安装了发射声系电路模块和高性能声压变压器,
主要负责产生高压输出驱动压电换能器辐射声波,并控

制产生不同的声源激励方式。 接收短节主要由采集电路

模块和主控、存储及电源电路模块构成,主要功能是对接

收条带的信号进行自动增益调节、采集、存储和处理等。
发射电路总体结构如图 5( a) 所示,包括驱动电路、

变压器、匹配网络和发射换能器 4 部分。 发射电路由

4 块控制电路组成,主要的功能是根据设定的工作方式、
工作模式等配置信息,产生高压脉冲信号,激励发射换能

器产生声波信号。 仪器采用了双发模式,发射电路采用

一主三从的方式实现 4 相控制。 发射变压器实现对发射

电路产生的 200 ~ 400
 

V 高压的升压功能,将其变压到

　 　 　 　

1
 

000 ~ 2
 

000
 

V,从而有效激发大功率声波信号。 发射换

能器组在高压脉冲的激励下,向地层辐射声波信号。
图 5(b)展示了高频与低频激励的时频域波形对比,其中

上侧是主频 12
 

kHz-3 周期及 3
 

kHz-1 周期正弦波的时

域波形,下侧是主频 12 和 3
 

kHz 的单周期正弦波的频域

激励波形。 随钻声波测井仪器发射模块能够实现对两组

换能器的高压驱动,并且通过总线对激发的周期数、频率

和相位进行灵活控制。 发射电路模块和换能器的测试实

物如图 5(c)、(d)所示。
接收模块总体结构如图 6(a)所示,其中包括 4 条接

收换能器阵列条带、接收信号采集板 A1 ~ A4、慢度时间

相关( slowness
 

time
 

coherence,STC)算法处理板、先进精

简指令集机器( advanced
 

RISC
 

machine,ARM) 处理器存

储板、电源板及总线板,同时靠近存储板在仪器外铤开槽

设置读写窗口,实现随钻测井数据的高速通用串行总线
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图 5　 发射电路波形及系统

Fig. 5　 Transmitting
 

circuit
 

waveform
 

and
 

system

(universal
 

serial
 

bus,USB)读取和固件配置。 接收信号采

集板 A1 ~ A4 主要完成对于信号的放大、滤波和模拟到数

字的 转 换, 同 时 经 过 现 场 可 编 程 门 阵 列 ( field
 

programmable
 

gate
 

array,FPGA)和 ARM 系统实现数字滤

波、组包和自动增益控制等功能,每个采集板对一组 8 路

采集信号的预处理,然后 4 个采集板分时通过控制器局

域网总线(controller
 

area
 

network,CAN)总线将原始波形

传输至 ARM 存储板。 存储板主要实现 32 路原始波形的

存储功能,内部使用 4Gx8
 

bit 的数据存储。 STC 提取处

理板主要使用高速的数字信号处理器 ( digital
 

signal
 

processing,DSP ) 实现声波时差处理与提取,接收来自

ARM 存储模块的原始信号波形,实时处理获得声速处理

结果,通过串口通信传输至总线控制板。 电源板主要功

能是接收来自与总线板的 48
 

V 直流电源,将其转换为仪

器各电路使用的模拟和数字电源,实时监测来自总线控

制板的命令并返回状态,可通过总线控制板开启仪器总
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图 6　 接收电路系统模块

Fig. 6　 Receiving
 

circuit
 

system
 

module

体供电。 总线板主要实现 48
 

V 直流供电和串行通讯接

口。 接收模块各部分整体电装在图 4 所示的内铤的接收

短节上,实现了对接收声信号的采集、调理、存储、处理、
与通信,图 6(b)、(c)为仪器接收系统实物。

2. 2　 测试数据集降噪数据处理

　 　 为了验证算法的降噪效果,图 7 展示了对测试数据

集中典型的噪声信号的降噪效果图。 图 7( a) ~ ( d)各图

中包含 8 个子图,从左上角至右下角分别表示:含噪信号

的 STFT 时频系数图、时间域波形图、理想信号的掩码标

签、CNN 算法计算的信号掩码、理想信号的时频系数图、
CNN 算法计算的信号时频系数图、理想信号的时域波形

图、CNN 算法计算的时间域波形图。
图 7(a)展示了随钻声波信号受到低频噪声干扰,噪

声能量主要集中在 5
 

kHz 以下,反映了钻井和泥浆水循

环对声波信号的影响,通过 CNN 网络恢复的信号与理想

信号基本一致,同时较好的保留了声波的相位信息。
图 7(b)中在初至波前出现了严重的干扰噪声影响有效

声信号的到时提取,通过 CNN 算法很好的恢复了原始信

号。 图 7(c)展示了传输噪声对信号造成较大影响,该算

法能高质量的恢复理想信号,同时,图 7( d)的高能量毛

刺信号也得到了极好的消除。 因此,CNN 算法能处理随

钻声波信号中出现的多种复杂噪声源的干扰。
通过训练后的 CNN 网络能够在较高的抽象层次上

区分信号和噪声,并生成高质量的信号掩码,使得去噪后

的信号与无噪信号区别非常小,达到非常好的去噪声效

果。 针对测井中常见的低频噪声、以及常规滤波方法难

以去除的突变扰动、电路传输噪声和高能量毛刺噪声都

能得到高质量的去噪声效果,并且声波信号的相位不受

滤波算法的影响,信号恢复质量较高。
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图 7　 利用 CNN 网络对测试数据集中不同类型的噪声去噪的效果

Fig. 7　 The
 

effect
 

of
 

using
 

CNN
 

network
 

to
 

denoise
 

different
 

types
 

of
 

noise
 

in
 

test
 

data
 

set

2. 3　 井场实地测试及数据处理

　 　 为了验证 CNN 模型的泛化效果,将训练好的模型用

于实际测井数据的去噪。 图 8 是上文介绍的仪器在天津

塘沽某井场作业的情况,也是处理的实际井下资料的

来源。

图 8　 井场实地测试

Fig. 8　 The
 

well
 

site
 

field
 

test

图 9 是利用该算法对实际数据中不同类型的噪声去

噪的效果案例。 其中,图 9( a)、( c)、( e) 中各子图( i)、

(ii)、(iii)分别表示含噪信号、CNN 算法分离的信号和噪

声的 STFT 域内的时频系数图;图 9(b)、(d)、( f)中的各

子图(i)、(ii)、(iii)分别表示含噪信号、CNN 算法恢复的

信号和噪声的时间域波形图。
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　 　 图 9(a)、(b)中,有效信号中出现低频噪声和电路超调

造成的干扰,去噪后信号干扰除去但保留了声波的相位和到

时特征;图 9(c)、(d)中,复杂的震荡噪声叠加低频干扰对声

波信号造成了严重干扰,降噪后有效信号得到较好的恢复;
图 9(e)、(f)中,信号中出现多个突变噪声干扰,即使毛刺

位置与信号在相同时间位置,仍然能够恢复信号特征。
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图 9　 利用 CNN 网络对实际数据中不同类型的

噪声去噪的效果案例

Fig. 9　 Examples
 

of
 

the
 

effect
 

of
 

using
 

CNN
 

network
 

to
 

denoise
 

different
 

types
 

of
 

noise
 

in
 

real
 

data

　 　 随钻仪器接收的声信号受噪声干扰严重、且噪声源

复杂多变。 对于低频噪声、比较严重的电路传输噪声和

毛刺噪声存在的情况下,通过 CNN 降噪网络,幅度较小

的声波信号都能得到恢复,对提高接收信号的质量有很

好的效果,能够有效提升声信号的信噪比。 此外,CNN
降噪算法能够分离不同特点、不同类型的噪声,无需手动

配置滤波器参数,该算法可用于井下噪声的自动化处理。

3　 结　 　 论

　 　 本研究介绍了一种随钻声波仪器的总体设计,并对

仪器的发射和接收模块功能进行了阐述。 为了解决随钻

声波仪器在井下环境噪声源复杂并且信号质量较差的问

题,提出了一种基于 CNN 深度神经网络的降噪算法。 为

了解决大量高质量信号训练数据难以获取的问题,针对

仪器的设计参数和特点,对不同井径、地层纵横波速度和

密度的参数,建立了大型的模型库,并通过理论模拟方法

进行大量理论计算,得到一个理想无噪声的信号数据库。
通过拾取大量包含井内噪声数据特征和仪器自身特征的

高质量噪声数据,构建噪声信号库。 通过构建 U 型 CNN
网络结构,使用多层卷积神经网络抽象出信号和噪声的

在 STFT 变换域内的表示,并自动构建信号和噪声对应的

掩码。 信号掩码与加噪信号的 STFT 系数相乘后进行逆

变换,可以得到高质量的降噪信号。

创新性地使用大量模拟数据结合实际数据的方式构

建数据集,并以此驱动神经网络算法进行训练,并在实际

仪器数据的应用上表现出较好的泛化效果。 在测试数据

集上对多种类型的噪声都展现了非常好的去噪效果,并
且对实际井下资料的去噪应用中也有显著的效果,对机

器学习算法在仪器研发及去噪声的领域内的应用十分重

要。 但是,采用的信号数据集和仪器设计的参数相关,测
试的井下数据只属于一次下井资料的数据,在不同环境

下的噪声特征不尽相同,需要丰富噪声数据库,使网络能

在更加复杂的环境下识别噪声,提高数据的信噪比,同时

增强算法的适用性。
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