
近年来，深度神经网络在许多领域广泛应用，推

动了相关专业的发展和进步[1-3]。U-Net网络是一种结

构形似于“U”型的深度神经网络，最初被应用于医

学图像分割领域中，其网络结构具有多尺度、多层次

的特点，能够在编码和解码的过程中学习数据的内部

特征，并且能有效识别和定位目标的边界 [4]。因此，

本文将U-Net深度神经网络应用到重力数据的去噪处

理中，并与传统的巴特沃斯滤波方法和小波分解滤波

方法相比较，实验结果表明：本文所提方法使用大范

围样本数据对网络结构进行训练，能够学习重力数据

的内部特征，进而实现重力数据的信噪分离，去除噪

声更加彻底，并且具有鲁棒性的优点，针对含有更高

幅度的噪声的数据，仍然表现出良好的去噪能力，去

噪结果的均方误差精度和信噪比，均优于巴特沃斯滤

波方法和小波分解滤波方法。

1 方法原理

1.1 U-Net深度神经网络

本文结合重力数据的特点，设计了用于重力数据

去噪的U-Net网络结构，左侧部分是对重力数据进行

编码的子网络，共有三层编码结构，每层含有 1个卷

积层，1个修正线性单元层和 1个池化层，其中卷积

层均采用3×3大小的卷积核，卷积核的个数已在卷积

层上标注，池化层采用最大池化，步长设置为 2；右

侧部分是对已经编码的重力数据进行解码的子网络，

对应采用三层解码结构，每层含有1个反卷积层，1个
Relu层，反卷积层的卷积核同样采用3×3大小，卷积

核的个数已在反卷积层上标注。并且在编码和解码的
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摘 要：基于深度学习技术，提出一种适用于重力数据去噪的U-Net深度神经网络方法，并使用大范围样本数据对网络结构进行

训练，构建了去噪处理的网络模型。实验结果表明，该方法能够学习重力数据的内部特征，进而实现重力数据的信噪分离，去除

噪声更加彻底，处理含有3 mGal噪声幅度的重力数据，去噪结果的均方误差相对巴特沃斯滤波方法和小波分解滤波方法分别减小

了73.8%和51.6%。该方法具有较强的鲁棒性，处理含有更高幅度噪声的数据时仍然表现出良好的去噪性能，所得结果的信噪比可

达到13.216 db，相对另外2种对比方法分别提高了73.8%和51.6%。
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过程中，连接两条跨接线用于不同阶段的特征图的融

合，使得网络能够学习不同阶段的数据特征，同时避

免网络训练中的梯度消失现象。

1.2 激活函数和优化函数

1.2.1 Relu激活函数

目前，传统的激活函数正逐渐被Relu激活函数[6]代

替，它的使用加速了深度网络的直接监督学习训练的

历史性突破，因此本文采用Relu激活函数实现U-Net
深度神经网络的非线性映射建模功能，其表达式为：

φ( )x =max( )0x （1）
其导数为：

φ′( )x ={0x  0
1x > 0

（2）
Relu函数在大于零时能够保持梯度不衰减，可以

缓解梯度消失的问题，并且Relu函数不会同时激活所

有的神经元，输入值为负时，经过Relu函数转化为

零，此时神经元没有被激活，这使得神经网络具有稀

疏性。

1.2.2 Adam优化函数

基于深度学习理论搭建的深度神经网络结构，往

往含有数量巨大的复杂内部参数，这些参数决定了网

络模型的性能，因此如何调整优化这些内部参数，成

为深度神经网络训练的重点。本文在训练U-Net网络

时采用Adam优化函数[7]，其可以利用梯度的一阶矩估

计和二阶矩估计动态调整参数的学习率，并且它将具

有经典动量思想的RMSProp算法和L2范数相结合，具

有易于实现、计算高效、存储要求低等优点，其算法

流程如下：

1）初始化一阶和二阶矩变量 s = 0 ， r = 0 ，以及

时间步 t = 0

2）从训练集中选取 m 个样本 { }x
( )1
x

( )2
x

( )m
，

y
( )i
为样本， x

( )i
对应的真实输出值

3）计算梯度值：

g = 1
m
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（3）
4）更新时间状态：

t¬ t + 1 （4）
5）更新矩估计：

s¬ ρ1s + ( )1 - ρ1 g , r¬ ρ2r + ( )1 - ρ2 gg （5）
6）修正矩偏差：

ŝ¬ s
1 - ρt

1

, r̂¬ r
1 - ρt

2

（6）
7）计算更新量：

Dθ = - η ŝ
r̂ + δ

（7）
8）参数更新：

θ¬ θ +Dθ （8）
式中， η和 θ 分别为学习率和模型参数； ρ1 和 ρ2 分

别为一阶矩和二阶矩的指数衰减速率； δ 为小常数，

通常大约设置为10-7 。

1.3 基于U-Net网络的重力数据去噪方法

本文在使用U-Net深度神经网络对重力数据进行

去噪时，首先将重力格网数据和含噪声重力格网数据

进行数据格式的处理转换，此时借鉴图像处理领域将

单张大尺寸的灰度图像，分割存储为若干块小尺寸灰

度图像的做法，将整个区域的重力格网数据存储形

式，分割转换为若干个小块区域存储的形式，存储单

元的数据维度和大小为 60×60×1，同时因为重力数据

值域范围通常较大，给神经网络的训练优化带来困

难，需要将重力数据做归一化处理，即将重力数据值

域归化到 0~1范围内，这样就生成了训练数据集。然

后，将含噪声重力数据集输入到U-Net网络中，数据

经过编码子网络和解码子网络后，将去噪数据前向传

输到Adam神经优化器，此时优化器根据神经网络处

理得到的去噪数据和原始数据比较结果，反向优化网

络结构中内部参数，经过数轮的迭代训练优化，神经

网络的训练误差收敛到稳定值，得到训练好的U-Net
神经网络模型，此时将新的含噪声重力数据输入到训

练好的网络模型中，即可得到去噪重力数据。

2 数值实验分析

2.1 网络模型训练

本文基于 2160阶重力位模型 EGM2008[19]，计算

20°×20°范围大小的区域重力异常数据用于训练，并

在其中加入3 mGal幅度的随机误差噪声生成含噪声重

力数据，它们共同组成训练样本数据，数据的统计特

征见表 1。训练时将样本数据输入到U-Net深度神经

网络结构中，迭代训练100轮，并采用Adam优化函数

对网络结构内部参数进行优化修正。

表1 训练集数据统计特征

数据类型

原始重力数据

含噪声重力数据/3 mGal

重力异常/mGal
最大值

238.817
236.359

最小值

-67.073
-69.492

平均值

0.812
0.809

标准差

18.679
18.805

2.2 网络模型测试

利用 2160阶EGM2008位系数模型，计算范围为

10°×10°、分辨率为1′的重力异常数据，测试U-Net深

潘 媛：基于U-Net深度神经网络的重力数据去噪 ··29
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度神经网络模型的性能，分别加入3 mGal和5 mGal幅
度随机误差噪声，测试集数据的统计特征见表 2，选

择巴特沃斯滤波方法和小波分解滤波方法作为对比方

法，在测试数据上开展数值实验分析。

表2 测试集数据统计特征

数据类型

原始重力数据

含噪声重力数据（3 mGal）
含噪声重力数据（5 mGal）

重力异常/mGal
最大值

65.253
67.218
69.781

最小值

-42.752
-44.706
-46.612

平均值

6.437
6.434
6.431

标准差

12.725
12.812
13.072

本文提出的U-Net深度神经网络方法的去噪效果

最好，而巴特沃斯滤波方法和小波分解滤波方法去除

噪声后的数据中，仍含有较明显的噪声信号；从图 1
可见，相对另外 2种对比方法，使用本文方法的去噪

结果与原始数据的计算误差值更小，误差更加集中在

0值附近，并且由表3可知，U-Net深度神经网络、巴

特沃斯滤波和小波分解滤波3种方法的去噪数据均方根

误差分别为0.552 mGal、2.111 mGal和1.141 mGal，本

文方法相对另外 2 种方法的去噪精度分别提高了

73.8%和51.6%，说明本文方法去除噪声更加彻底，同

时本文方法的信噪比相对最高，表明去噪结果数据中

的噪声误差更少，该方法的去噪性能更优。
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图1 测试数据计算误差（3 mGal噪声幅度）

表3 测试数据计算精度（3 mGal噪声幅度）

指标

均方根误差/mGal
信噪比/db

U-Net网络

0.552
14.119

巴特沃斯滤波

1.224
10.662

小波分解滤波

1.141
10.968

为进一步测试U-Net深度神经网络方法的泛化

性，使用加入 5 mGal幅度随机误差的含噪声测试数

据进行数值实验对比分析，表 4是各方法的计算精度

统计。

表4 测试数据计算精度（5 mGal噪声幅度）

指标

均方根误差/mGal
信噪比/db

U-Net网络

0.681
13.216

巴特沃斯滤波

2.111
8.296

小波分解滤波

1.632
9.415

结果表明，U-Net深度神经网络在训练时，使用

的是加入 3 mGal随机误差的含噪声数据，但该方法

在处理含有更高幅度噪声误差数据时，仍然表现出

较好的性能，去噪结果中没有明显的噪声信号，重

力数据中的细部特征清晰，高频信息得到恢复。随

着数据的噪声的增加，巴特沃斯滤波和小波分解滤

波方法的计算误差均大幅度增加，而且部分区域的

误差值出现了跳跃式增大的异常现象，本文方法的

计算误差增加幅度不明显，计算结果的均方根误差

仍然可以达到 0.681 mGal，信噪比相对巴特沃斯滤波

和小波分解滤波方法分别提高了 59.3%和 40.3%，说

明U-Net深度神经网络方法具有一定的鲁棒性能，针

对更高噪声误差幅度的数据，仍然可以表现出良好

的去噪能力。

3 结 论

本文将U-Net深度神经网络应用到重力数据去噪

处理中，使用大范围样本数据对网络结构进行训练，

通过编码和解码中的卷积和反卷积操作，学习数据的

内部特征，构建了含噪声重力数据到去噪重力数据的

非线性映射网络，通过在测试数据的对比实验，得到

如下结论：

1）U-Net深度神经网络能够学习重力数据的内部

特征，进而实现重力数据的信噪分离，具有较好的去

噪能力。

2）U-Net网络方法具有鲁棒性的优点，尽管在训

练神经网络时使用的仅是含有3 mGal噪声幅度的重力

数据，但对含有更高幅度的噪声的数据。

3）本文提出的U-Net深度神经网络方法，基于

样本数据驱动，不限制在具体的数学模型，可适用在

多源、不同区域的重力数据去噪处理中。
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