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摘要：在微地震信号处理领域，复杂噪声的干扰严重影响有效事件的准确识别，增加了 P 波与 S

波初至拾取的不确定性。为了有效提升微地震信号质量，增强初至拾取的可靠性，本文提出一种

基于 RC-Transformer 的微地震噪声压制方法。该方法基于 Transformer 深度学习框架，采用自注

意力机制捕捉全局信号特征，同时结合残差卷积网络增强局部噪声的抑制能力，从而高效地降低

复杂背景噪声，显著恢复有效信号的幅度。三维合成微地震数据、储气库监测与煤层顶板压裂实

测微地震数据测试表明，本文的方法能够有效压制背景噪声、恢复微地震有效事件的波形幅度。

与传统算法相比，RC-Transformer 大幅提升微地震信号信噪比和初至拾取准确性，推理效率高，

为复杂地质环境下的噪声压制与检测提供高效解决方案。 
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Abstract: In microseismic signal processing, complex noise severely interferes with the reliable 

identification of valid events and increases the uncertainty in first-arrival picking of P- and S-waves. To 

enhance microseismic signal quality and improve the robustness of first-arrival picking, this study 

proposes an RC-Transformer–based noise suppression method. Built upon the Transformer deep learning 

framework, the proposed approach leverages a self-attention mechanism to capture global signal 

characteristics, while incorporating residual convolutional networks to strengthen the suppression of 
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local noise. This design enables effective attenuation of complex background noise and substantial 

restoration of the amplitudes of effective events. Tests on three-dimensional synthetic microseismic data, 

underground gas storage monitoring data, and field microseismic data from coal-roof hydraulic 

fracturing demonstrate that the method can efficiently suppress background noise and recover the 

waveform amplitudes of microseismic events. Compared with traditional algorithms, the RC-

Transformer significantly improves the signal-to-noise ratio (SNR) of microseismic signals and the 

accuracy of first-arrival picking for P-waves and S-waves, boasts high inference efficiency, and provides 

an efficient and robust solution for noise suppression and effective event detection of microseisms in 

complex geological environments. 

Keywords: Machine learning; Noise suppression; Transformer; Microseismic; Signal Processing 

0  引言 

在微地震数据采集过程中，由于微震信

号本身具有能量弱、频带宽的特点，复杂背

景噪声与有效信号在时频域产生的混叠效

应，不仅导致地震波场运动学与动力学特征

的模糊，更严重影响了时频联合域的信号表

征能力，对后续数据处理（如初至拾取）和

反演解释造成了显著制约（张向鹏，2010；

孙成禹等，2016；李萌等，2023；张申等，

2024；窦杰等，2025）。因此，如何构建一

种自适应区分噪声与有效信号的去噪算法，

实现微地震数据中最优随机噪声压制，已成

为提升数据质量和反演可靠性的核心问题。 

目前在地震数据处理领域，随机噪声的

抑制方法可根据其理论基础与技术路径分

为两大类：一类是以信号处理理论为核心的

传统去噪方法，如滤波、稀疏域去噪以及统

计建模等方法（Bonar 等, 2012；邵婕等，2016；

Yin 等, 2022；徐彦凯等，2024；陈星铨等，

2025），这些方法通常对低维噪声的抑制效

果显著。但是，由于其依赖阈值规则，对复

杂非平稳噪声的鲁棒性不足，导致该方法的

泛化能力受限。另一类是以数据驱动为核心

的深度学习去噪方法，如卷积神经网络、自

监督学习以及物理嵌入网络等（钟铁等，

2022；徐彦凯等，2022；冯永基等，2023；

李学贵等，2023；Shen 等，2023；张岩等，

2024），这些方法在大规模数据集下可以自

动提取高维度特征，对于复杂噪声具有较强

的适应性，无需人工设计阈值，特别是在处

理非线性噪声时表现出更高的鲁棒性与准

确性，克服了传统方法的局限性。 

深度学习类方法通过构建深度神经网

络模型，从微地震数据中自动学习信号特征，

以解决传统方法难以应对的复杂噪声干扰、

弱信号监测以及高维数据分析等挑战。目前

基于深度学习的噪声抑制方法在微地震监

测领域已初有成效。Zhu 等(2019)开发了基

于深度神经网络的 DeepDenoiser 方法，能够

学习时频域数据的特征，并通过非线性映射

生成掩码，将输入数据分解为地震信号和噪

声。该方法可有效处理各类噪声、实现精确

降噪域信号分解。罗仁泽等（2020）在 U 型

网络（UNet）架构中引入残差连接模块，通

过跨层特征复用与梯度传播优化，增强了网

络对随机噪声的多尺度特征提取能力，从而

显著提升了噪声抑制的效果。俞若水等

（2020）提出了一种基于深度卷积生成对抗

网 络 （ Deep Convolutional Generative 

Adversarial Network，DCGAN）的瑞雷波信

号去噪模型，该模型在不同噪声水平下展现

出了出色的去噪效果，能够有效提升信噪比

并保留信号的细节特征。Bose 等(2020)提出

了一种改进的变步长最小均方（Enhanced 

Variable Step-Size Least Mean Square ，

EVSSLMS）算法，通过该算法对地震数据进

行降噪处理，随后结合传统的长短时窗能量

比（Short-Term Average / Long-Term Average，

STA/LTA）方法检测 P 波到达时间，从而大

幅提升 P 波检测的准确性。Pham 等（2020）

提出了一种基于复值卷积神经网络的地震



去噪方法，采用 UNet 结构和改进的局部时

频变换（Local Time-Frequency Transform，

LTFT）输入，提升时间分辨率，并通过

dropout 量化不确定性，在微震去噪中表现

优异。张岩等（2021）提出了一种基于多域

联合深度学习的地震数据随机噪声压制方

法，其创新性在于构建了时频双域联合损失

函数，并通过优化卷积核尺寸与网络深度，

从而提高了在复杂地质特征提取方面的多

样性，适用于强噪声背景下薄层与断层特征

的数据降噪。杨翠倩等（2021）提出了一种

结合全局上下文和注意力机制的深度卷积

神经网络，并通过残差学习来抑制地震数据

中的随机噪声，经过对比可以发现，该方法

能够显著提高对随机噪声的抑制效果，同时

更好的保留了地震信号的微尺度特征和局

部结构信息。董新桐等（2022）通过联合优

化去噪器的均方误差损失和去噪器与鉴别

器之间的对抗损失，设计出了一种混合损失

函数。这种方法有效解决了地震数据中非平

稳噪声与弱信号交织的问题。Saad 等（2022）

提出了一种无监督深度学习算法，用于对单

通道地震数据进行降噪处理。该算法借助短

时傅里叶变化对数据进行处理，并通过设计

的损失函数和自适应阈值生成二进制掩码，

从而抑制噪声并保留地震信号。Li 等（2024）

提出了一种基于深度学习的同步 OTG 去噪

与重建方法（Deep Learning for Off-The-Grid，

DLOTG）。该方法支持无监督学习，能够处

理未标记数据，具备较强的泛化能力，且可

以更好地保留微震信号。周东红等（2023）

将三参数小波变换应用于地震数据的降噪

处理中，并通过引入一种新的阈值函数构建

了自适应阈值方法，显著提升了降噪效果的

质量和精度。Cao 等（2023）介绍了一种利

用深度神经网络（Deep Neural Network，

DNN）实现理想二进制掩码（Ideal Binary 

Mask，IBM）的去噪方法，通过研究机械振

动引发的干扰，以此来构建基于 IBM 的

DNN 训练模型，从而有效降低产生的宽带

瞬态干扰。Malikov 等（2024）研究了一种

深度学习方法，该方法通过高效分离噪声与

真实信号，显著降低了噪声干扰，同时提升

了地震数据的垂直分辨率，增强了地震数据

的频率成分。赵振聪等（2024）提出了一种

利用结构保护去噪神经网络来压制地震数

据中随机噪声的方法，将地震数据的局部倾

角作为物理约束嵌入到深层卷积神经网络

中，从而有效避免了传统深度学习模型在处

理随机噪声时对复杂构造地质特征的过度

平滑问题。Oboué等（2024）设计了一种名

为两步深度图像先验（Two-Step Deep Image 

Prior，TSDIP）的无监督深度学习方法，该

方法基于深度神经网络构建，能够通过自动

编码器自适应地提取高保真特征，并借助过

拟合显著提升了微震信号去噪的性能。易玺

等（2024）针对传统随机噪声压制方法在地

震数据处理中的不足，通过引入数据驱动和

特征自适应学习的方法，改善了噪声压制效

果并提高了信号保真度。Saad 等(2024)设计

了一种无监督框架，融合深度学习与凸集投

影（Projection Onto Convex Sets，POCS）方

法，用于从噪声干扰且不完整的 5D 地震数

据中恢复缺失信息。该模型以 transformer 架

构为基础，通过嵌入层和注意力机制提取特

征，从而大幅改善了微震数据去噪的效果。 

目前的研究实现了地震数据的降噪处

理，能够有效捕捉地震数据中的空间相关性，

通过堆叠卷积层和池化操作适应地震信号

的宽频带特性。然而，主动源地震数据去噪

方法难以适用于被动源微地震数据，原因在

于：1）被动源信号信噪比低、噪声背景复杂，

导致模型泛化能力不足；2）被动源数据的空

间分布和频率特性与主动源差异显著，传统

卷积难以捕捉全局特征；3）被动源事件的随

机性和稀疏性增加了去噪难度；4）与主动源

地震采集系统相比，被动源地震常采用分布

式离散台站进行观测，各道接收的微地震有

效信号的初至特征差异较大，缺少清晰的有

效信号同相轴特征。现有机器学习方法在局

部特征提取上表现良好，但缺乏全局上下文

建模能力，难以在复杂噪声中准确分离信号，

且忽视了跨层级特征交互和多尺度信息利

用。针对上述问题，本研究提出了一种基于

RC-Transformer 的微地震背景噪声压制方

法，引入多头自注意力机制和跨层级特征交

互策略，实现了显著的信噪比提升，同时有

效降低了波形有效信号的幅度损失。实验结



果表明，该方法在噪声压制效果和信号保真

度方面均优于传统方法。 

本文提出的 RC-Transformer 方法的核

心 是 将 残 差 卷 积 网 络 （ Residual 

Convolutional Network, RC）与 Transformer

注意力机制相结合，以解决不同程度高斯噪

声导致的微地震数据信噪比低的问题。RC

网络通过残差学习有效缓解了深层网络中

的梯度消失问题，并增强了局部特征的提取

能力。通过将 RC 与 Transformer 融合，本文

的方法不仅能够捕捉地震数据的局部细节

特征，还能通过自注意力机制建模全局上下

文信息，从而显著提升对复杂噪声的鲁棒性

和去噪精度。为了验证 RC-Transformer 在微

地震领域去噪的有效性，我们利用三维弹性

波动方程合成数据与实测数据对算法进行

测试和对比。实验结果表明，所提出的 RC-

Transformer 在多个关键指标上均展现出显

著优势。相较于传统去噪方法和现有深度学

习模型，该方法在极端噪声环境下表现出更

强的噪声抑制能力，信噪比提升效果尤为突

出。其创新的跨层级特征融合机制有效平衡

了去噪强度与信号保真度，在抑制噪声的同

时较好地保留了原始信号特征。此外，模型

通过多尺度特征提取与自适应机制的结合，

展现出优异的模式识别能力和泛化性能。在

计算效率方面，优化后的网络结构大幅降低

了资源消耗，为实际应用提供了便利。 

1  基本原理 

本研究在常规的 Transformer 框架上将

残差卷积网络（RC）添加在 FCN 操作之后、

Transformer 模块之前，即在卷积层提取局部

特征后，通过残差连接将原始输入特征与卷

积输出特征相加，再将结果输入 Transformer

模块进行长程依赖关系的捕捉。目的是在有

效识别微地震复杂背景噪声的高维细节特

征，提升有效信号的恢复准确性和稳定性。

如图 1，该方法将卷积神经网络（CNN）、

残差学习、多头自注意力机制（Transformer）

与 U-Net 结构结合，构建了一个高效的噪声

抑制模型。模型通过全卷积网络（Fully 

Convolutional Network，FCN）生成输入图像

的噪声估计。FCN 通过多次卷积操作提取低

层次特征，并生成初步的噪声图像。模型利

用带有残差连接的U-Net结构进行深度特征

提取，其中通过下采样、卷积和上采样操作

相结合，同时加入 Transformer 的多头自注

意力机制，增强了长程依赖特征的捕捉能力，

从而更好地处理微地震数据中的噪声问题。

残差连接与多头注意力机制的结合，使得模

型能够有效抑制噪声，同时保留重要的微地

震信号。最后，FCN 生成的噪声估计与原始

输入图像拼接后送入 U-Net 进行去噪，最终

输出去噪后的微地震信号图像。损失函数综

合了 L2 损失、不对称损失与总变差损失，

以进一步提高图像重建精度和噪声估计准

确性。通过多任务学习，该方法不仅提升了

噪声压制的效果，还增强了模型在复杂噪声

环境下的鲁棒性，尤其在微地震信号的去噪

和事件检测方面展现了显著优势。 

 



 
图 1 RC-Transformer 模型架构及其核心组件示意图，包含 FCN 噪声提取模块、残差卷积特征提取

模块和多头自注意力机制模块 

Fig. 1 Schematic diagram of the RC-Transformer model architecture and its core 

components, including the FCN noise extraction module, residual convolutional feature 

extraction module and multi-head self-attention mechanism module 

 

1.1  数据预处理 

本研究采用 Li 等（2021）提出的合成微

地震数据通过弹性波方程的三维有限差分

法数值求解生成。合成数据基于水平层状介

质模型构建，其弹性参数（纵波速度 Vp、横

波速度 Vs、密度 ρ）仅随深度变化，用以模

拟无复杂构造干扰的理想化沉积地层环境。

观测系统采用地面接收‐地下激发方式，在

地表布设 50 个接收器，其平面位置呈规则

网格状分布：接收点位于5条平行的测线上，

测线的 Y 坐标分别固定于 0 m、490 m、980 

m、1470 m 和 1960 m，每条测线沿 X 方向

以 220 m 等间距布设 10 个接收点（X 坐标

范围 0~1980 m）。震源设置于地下 190 m 深

度平面，在 X 和 Y 方向以 200 m 间距网格

化布设 121 个震源，各震源机制（倾角、滑

动角、走向）随机生成，以模拟实际微地震

事件的辐射特性。共模拟 1800 个微地震事

件，均由 50 个地表检波器记录三分量波形

数据，用于模型训练与验证。 

此外，实际工程的实测微地震数据：一

部分为西南地区相国寺地下储气库地质体

完整性监测数据，包含 52 个微震事件，由

27 个地表台站记录；另一部分为西北地区彬

县雅店煤矿煤层顶板压裂监测数据，包含

650 个微震事件，由 33 个地表台站记录。合

成与实测数据总计 111,450 道微震波形，共

同构成模型的训练与测试数据集。 

由于实测微地震数据本身含有不可避

免的噪声，无法直接获取纯净信号作为标签，

本研究采用以下方法构建实际数据的训练

集，在实际数据去噪处理中，将三个分量（X、

Y、Z）的微地震波形进行平方和运算，融合

为一个综合能量信号，作为后续分析的输入。

随后采用四阶 Butterworth 带通滤波器对该

能量信号进行预处理，有效滤除 1Hz 以下低

频噪声及 50 Hz 以上高频干扰，从而保留有

效频带内的微地震信号成分。经过该流程处

理后的结果作为高质量标签数据，用于模型

的训练与验证。 

同时，得到标签数据后采用分通道噪声

添加方法构建含噪图像数据集。对于输入的

RGB 图像，将其归一化至[0,1]区间，分别对

R、G、B 三个色彩通道独立添加噪声。噪声

强度通过目标信噪比（Signal-to-Noise Ratio，

SNR）定量控制，将 SNR 值转换为对应的噪

声方差参数，据此在各通道中注入符合统计

特性的加性噪声。最终将加噪后图像重新量

化为整型格式保存，从而生成符合特定信噪

比要求的彩色噪声图像数据集。 



用于训练的模拟微震波形中包含了 1 

dB 至 15 dB 不等的高斯噪声。图 2 展示了

分别含有 1 dB、5 dB、10 dB 高斯噪声的模

拟微震事件波形，而图 3 则展示了对应噪声

水平的实测微震事件波形。为了使模型能够

充分学习微地震信号的波形特征及其噪声

特性，训练数据库由 1500 组含噪模拟数据

与 500 组含噪实测微地震数据组成，测试数

据库由 300 组不同信噪比的模拟数据与 150

组含噪实测微地震数据组成。将训练数据集

中的模拟数据与每个站点的实测数据以彩

图（Red, Green, Blue，RGB）形式输入神经

网络模型。模拟波形和预处理后的实测波形

图像作为标签数据。 

 

（a）1db                        （b）5db                  （c）10db                  

图 2 用于 RC-Transformer 模型训练的不同噪声水平合成微地震波形示例 (信噪比为 1, 5, 10 dB) 

Fig. 2 Examples of synthetic microseismic waveforms with different noise levels (signal-to-

noise ratio = 1, 5, and 10 dB) for RC-Transformer model training 

 

（a）1db                        （b）5db                  （c）10db     

图 3 用于 RC-Transformer 模型训练的不同噪声水平实测微地震波形示例 (信噪比为 1, 5, 10 dB) 

Fig. 3 Examples of measured microseismic waveforms with different noise levels (signal-to-

noise ratio = 1, 5, and 10 dB) for RC-Transformer model training 

 

1.2  建立模型 

实验操作系统是 Windows，CPU 为 

Inter Corei913900HX ， 显 卡 为 NVIDIA 

GeForce RTX 4060，并在 Pytorch 框架下进

行实验，运算平台 Cuda 版本为 12.1。训练

参数如表 1 所示。 

表 1 网络模型训练参数 

Table 1 Network model training parameters 

参数名 值 

学习率（Learning rate） 2e-4 

批量大小（Batch size） 8 

批次（Epochs） 500 

图像大小（Image size） 512×512 

图像块的大小（Patches 

Size） 

128×128 

丢弃率（Dropout rate） 0.3 

 

在微地震噪声压制中，全卷积网络

（FCN）可用于图像级噪声估计。微地震波

形图像输入网络，通过多个卷积层提取局部

特征。设输入为 RX
CWH  ，其中 H 是图像

的高度，W 是宽度，C 是通道数。如公式 1，

卷积操作可以表示为： 

bWXY  ）,（Conv  
  （1）

           



其中，W 是卷积核，b 是偏置，输出 Y

是特征提取结果。随着网络深度的增加，模

型能够学习到更抽象的高层特征。由于 FCN

摒弃了全连接层，网络的参数量显著减少，

从而提高了计算效率和模型的泛化能力。

FCN 输出的图像与输入图像大小相同，如公

式 2，表示每个像素的噪声估计值： 

)FCN( XX 


         （2） 

其中，


X 是噪声估计输出。 

在 FCN 进行噪声估计后，提取的噪声

层


X 作为输入传递给卷积神经网络（CNN）。

CNN 通过多层卷积操作进一步提取局部特

征。设输入为 RX
CWH  ，经过 k 层卷积

后，输出为 )CNN( XZ  ，每个卷积层的神经

元仅处理图像的局部区域，从而减少了模型

参数，增强了网络的泛化能力，使其能更好

地适应不同的微地震信号数据。 

为了进一步增强特征表示能力，深度特

征图通过残差连接进行处理。残差连接可以

通过公式 3 表示： 

),Conv( WXXYres 
     （3） 

其中， resY 是经过残差连接处理后的特

征图，X 是输入特征图，W 是卷积核。残差

连接有助于缓解深层网络中的梯度消失问

题，确保信息的有效传递，并避免性能退化。

残差连接使得特征图能够更加顺畅地流经

网络层，同时减少了训练时的信息损失。 

在残差连接之后，特征图 resY 被输入到

多头注意力机制中。多头注意力机制通过计

算查询Q、键K 和值V 之间的关系来加权输

入特征。每个注意力头的计算可以通过如公

式 4： 

  

V
d

KQ
Q,K,V

k

T




 )Softmax()Attention(

（4） 

其中，Q是查询，K 是键，V 是值， kd

是键的维度。多头注意力机制将多个注意力

头的结果进行拼接和线性变换，如公式 5： 
OWQ,K,V )head,dConcat(hea)MultiHead( h1

（5） 

其中，
OW 是输出权重矩阵， ihead 是每

个注意力头的输出。通过并行计算多个注意

力头，注意力机制能够学习输入特征之间的

长程依赖关系，尤其在面对复杂噪声和微弱

信号时，能够有效捕捉到微地震信号中 P 波、

S 波初至的潜在模式。通过加权输入特征之

间的关联，进一步提升信号的表现力。此机

制帮助模型更精确地识别微地震波形中的

关键特征，从而增强噪声压制效果，提高信

号的准确识别能力。 

 

1.3  模型训练 

在本模型中，如公式 6-8，损失函数由

三个主要部分组成：L2 损失、非对称损失

（Asymmetric Loss）和全变差损失（Total 

Variation Loss）。这些损失项的设计旨在平

衡图像恢复的精度、噪声估计的准确性和图

像平滑度。 

 ˆ
1 2

1i2 ）（ ii

N

L yy
N

L   

                               

（6） 

其中，N 为像素总数， 为真实目标图

像的像素值， 为模型输出图像的像素值。 
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其中，
in 为真实噪声的像素值， in



为模

型估计的噪声像素值，α>1 为加权惩罚系数

（用于放大估计过度时的损失）。 













ji，

）（ i，，1i，，i，，1，，iTV yyyyL  

（8） 

其中，
ji

y ，



为模型输出图像在(i,j)位置

iy

iŷ



的像素值，通过计算相邻像素的绝对差之和，

抑制图像中的高频噪声和不规则变化，TV 损

失通过促进信号平滑性来抑制噪声，其线性

惩罚特性使其在平滑噪声的同时，相较于 L2

损失能相对更好地保持必要的信号跳变特

征。 

总损失函数通过对以上三项损失乘以

各自的权衡系数 ，即可得到总损失：如公

式 9，总损失公式为： 

tvtvasymmasymmL2
LLLL     （9）    

L2L 作为主要的损失项，通过衡量模型

输出图像与真实目标图像之间的均方误差，

确保输出图像尽可能接近目标图像，从而保

持了图像的整体结构与信息。
asymmL 是非对称

损失，能够有效抑制噪声估计过度的情况。

具体来说，当真实噪声小于估计噪声时，使

用一个加权项来加大损失的惩罚力度。
tvL 全

变差损失则通过对图像的像素变化进行惩

罚，减少了图像中的噪声和不规则性，特别

是在细节较多的区域，能够有效促进图像平

滑。 

利用自适应学习率、计算效率高且具备

记忆能力的自适应矩估计方法（Adam）训练

初始化后的模型，使其充分学习地震波形特

征中的噪声分布，并准确分离噪声与有效信

号，获得经过训练的去噪模型。模型的激活

函数使用 ReLU 函数。迭代周期（epoch）为

500，此时模型性能已经饱和；模拟数据批尺

寸（batch-size）为 8，模拟数据 500 次训练

中每次训练事件花费 5 秒左右，训练阶段总

共花费约 1.5 小时；储气库实际数据及煤层

顶板压裂数据500次训练中每次训练事件花

费 10 秒左右，训练阶段总共花费约 3 小时。

虽然储气库实际数据和煤层顶板压裂数据

的数据量较小，但训练时间远大于模拟数据，

这是由于煤层顶板压裂数据的高频噪声和

复杂波形分布，以及储气库实际数据的事件

信噪比较低导致模型学习难度较大。 

2  模拟数据噪声压制效果分析 

本研究通过对比不同信噪比条件下的

波形特征变化，系统验证了 RC-Transformer

模型在微地震信号去噪领域的有效性。图 4

展示了原始模拟数据波形图，可见其具有显

著的震相特征和清晰的波形能量。为全面评

估模型性能，通过设置不同强度的高斯噪声

(10dB、5dB、1dB)对模型性能进行系统测试，

其对应含噪信号波形分别如图 5(a)、6(a)和

7(a)所示。实验结果表明，本模型在不同噪

声背景下均表现出优异的去噪性能。当信噪

比为 10dB 时（图 5(a)），原始信号虽具有

可辨识度，但仍存在明显背景噪声干扰。经

模型处理后（图 5(b)），在有效消除残余噪

声的同时，完整保留了信号的时频特征与细

节信息。在信噪比降至 5dB 的情况下（图

6(a)），噪声对震相特征的干扰显著增强，但

通过模型去噪处理（图 6(b)），信号波形轮

廓得到明显改善，信噪比提升幅度达 4.2dB。

值得注意的是，在 1dB 强噪声场景中（图

7(a)），原始信号已完全淹没于噪声背景，传

统方法难以实现有效特征提取。而本模型通

过多尺度特征融合机制（图 7(b)），成功实

现了信号重构，关键震相 P 波的到时特征恢

复度平均达到 82%以上，信噪比提升达

7.5dB。本次实验充分验证了本模型在复杂

噪声环境下的鲁棒性和工程适用性，为微地

震监测数据处理提供了新的技术手段。 

 





 

图 4 作为评估去噪性能的参考标准所采用的纯净合成微地震波形 

Fig. 4 Pure synthetic microseismic waveforms used as a reference standard for evaluating 

denoising performance 

 

（a）含噪波形图                          (b)去噪波形图 

图 5 含高斯噪声的模拟微地震波形去噪结果（信噪比为 10db） 

Fig.5 Denoising results of simulated microseismic waveform with Gaussian noise (signal-to-

noise ratio = 10dB) 

 

（a）含噪波形图                          (b)去噪波形图 

图 6 含高斯噪声的模拟微地震波形去噪结果（信噪比为 5db） 

Fig.6 Denoising results of simulated microseismic waveform with Gaussian noise (signal-to-

noise ratio = 5dB) 



 

（a）含噪波形图                          (b)去噪波形图 

图 7 含高斯噪声的模拟微地震波形去噪结果（信噪比为 1db） 

Fig.7 Denoising results of simulated microseismic waveform with Gaussian noise (signal-to-

noise ratio = 1dB) 

 

在模拟数据训练过程中，我们评估了模

型的损失函数（Loss）、峰值信噪比（Peak 

Signal-to-Noise Ratio，PSNR）和结构相似性

（Structural Similarity Index Measure，SSIM）。

如图 8 所示，随着训练的进行，损失函数逐

渐趋近于 0，表明模型能够有效拟合训练数

据；PSNR 达到 30 以上，表明去噪后的信号

与干净信号之间的误差较小，去噪效果显著；

SSIM 趋近于 1，表明去噪后的微地震波形

在结构上与纯净波形相似度很高。这些评估

指标充分证明了模型在去噪任务中的优异

性能。 

     

（a）损失函数                   （b）峰值信噪比              （c）结构相似性 

图 8 RC-Transformer 微地震去噪模型的评价参数 

Fig. 8 Evaluation parameters of RC-Transformer microseismic denoising model 

 

为了进一步验证模型的去噪性能，如图

9 和图 10，本文从去噪后的微地震波形图像

中随机抽取单道地震波形，与不含噪波形进

行对比，以评估模型在单道信号上的噪声抑

制能力及其对微地震信号的恢复效果。通过

对比去噪前后的波形，可以直观地分析模型

在噪声干扰环境下的表现，从而进一步验证

其在复杂噪声条件下的可靠性和优越性。 

在 1dB 噪声条件下，原始波形受到噪声

污染，导致信号特征模糊；去噪后的波形能

够有效抑制噪声，并恢复信号的主要特征，

使其与原始无噪声波形高度一致，尤其是在

图 10(a)所示的低信噪比区域，模型仍能实

现信号的精确重构。如图 9(a)和图 10(a)所

示，在第 9 道波形的对比中，去噪后的信号

与无噪声信号几乎完全吻合，而含噪声信号

则表现出明显的扰动；如图 9(b)和图 10(b)

所示，在第 19 道波形的信噪比低的区段，

仍能准确重构关键波形特征，同时显著降低

噪声干扰，使其更加接近原始无噪声波形。 



图 9 和图 10（c）（d）展示了在 5dB 和

1db 高斯噪声条件下，模型对该微震事件去

噪效果指标对比。去噪前，峰值信噪比分别

为 16.14db 和 11.47db，结构相似性分别为

0.3433 和 0.2584。去噪后，PSNR 分别提升

至 31.73db 和 31.18db，SSIM 达到 0.9681 和

0.9209。两项指标的显著变化充分表明，所

提方法在有效抑制噪声的同时，较好地恢复

了原始信号的结构信息。 

需要说明的一点是，本研究的主要去噪

目标是为初至拾取提供高质量的输入数据，

因此模型在优化过程中侧重于有效信号的

增强与噪声抑制，并未将严格保持所有振幅

细节作为核心目标。如图 9 中 2000-2500 采

样点区间所示，去噪后部分波形振幅出现一

定降低，这体现了模型在应对强噪声时的一

种有效权衡：即在抑制噪声的同时，优先保

障初至波等关键信号的识别性及波形主要

特征的完整性。 

为深入分析去噪处理对有效信号关键

属性的影响，在相位方面，如图 9（a）在 1500

个采样点开始起跳，图 10（b）在 1300 采样

点开始起跳，去噪后初至起跳时刻与干净信

号高度一致，未出现明显相位畸变或延迟，

有利于高精度初至拾取；极性也未发生反转，

满足后续反演与震源机制分析的要求；尽管

振幅绝对值存在一定压缩，但初至处振幅的

相对关系和形态特征仍得到了保持，能够支

持基于振幅的检测算法；频率方面，有效信

号的主频得以保留，高频成分损失有限，说

明模型在去噪的同时并未对有效频带造成

显著损伤。本文所采用的策略能够在显著提

升初至拾取准确性的同时，确保有效信号基

本特征的可靠识别，符合微地震数据处理中

对初至信号质量的核心要求。 

 

 

（a）第 9 道波形对比                    （b）第 19 道波形对比    

 

 

  

（c）信噪比为 5db 的微震波形去噪前后的 PSNR            （d）信噪比为 5db 的微震波形去噪前后的 SSIM 
（蓝色：原始波形 红色：含噪波形 绿色：去噪波形，下同） 



图 9 含高斯噪声的模拟微地震单道波形去噪结果对比（信噪比为 5db） 

Fig.9 Denoising results comparison of a single-trace synthetic microseismic waveform 

contaminated by Gaussian noise (signal-to-noise ratio = 5dB) 

 

（a）第 9 道波形对比                                           （b）第 19 道波形对比   

 

（c）信噪比为 1db 的微震波形去噪前后的 PSNR            （d）信噪比为 1db 的微震波形去噪前后的 SSIM 
图 10 含高斯噪声的模拟微地震单道波形去噪结果对比（信噪比为 1db） 

Fig.10 Denoising results comparison of a single-trace synthetic microseismic waveform 

contaminated by Gaussian noise (signal-to-noise ratio = 1dB) 

 

3  实测数据噪声压制效果分析 

图 11 展示了储气库地质体完整性实测

微地震监测数据的 RC-Transformer 模型去

噪结果。图 11(a)代表实测波形图，图 11(b)

为去噪后的波形图。尽管实测数据的噪声背

景复杂且具有较高的不确定性，经过模型去

噪处理后，信号轮廓变得更加清晰，背景噪

声显著降低，且有效保留了震相细节。在煤

层顶板压裂实测微地震数据条件下，实测数

据中的噪声干扰极为强烈，传统方法几乎无

法识别有效信号。如图 12(a)展示了煤层顶

板压裂实测微地震数据，未经处理的实测数

据波形几乎被噪声完全淹没，而去噪后的波

形（图 12(b)）则能够清晰地恢复震相特征，

进一步验证了模型在复杂噪声环境下的信

号重构能力。 

尽管实测数据中的噪声环境复杂多变，

涵盖环境噪声、仪器噪声等多种干扰因素，

模型仍能有效提取目标信号并优化波形质

量。这些实验结果充分证明了模型在复杂地

震监测环境中的应用潜力，尤其是在面对高

度不确定性的噪声干扰时，仍表现出卓越的

去噪性能与信号恢复能力。 

 



 

（a）实测波形图                          (b)去噪波形图 

图 11 储气库地质体完整性微地震实测数据去噪结果 

Fig. 11 Denoising results of field microseismic data for reservoir geologic body integrity 

      

（a）实测波形图                          (b)去噪波形图    

图 12 煤层顶板压裂微地震实测数据去噪结果 

Fig. 12 Denoising results of field microseismic data of coal seam roof fracturing 

 

图 13 和 图 14 分 别 展 示 了 RC-

Transformer 模型在储气库和煤层顶板压裂

实测数据的单道波形去噪效果。实验结果表

明，如图 13(a)(b)在储气库极低信噪比实测

数据下，模型具有较强的噪声抑制能力，能

够有效恢复信号的主要特征。在第 26 和第

31 道波形对比中，去噪后的信号与原始信号

较为一致，表明模型在强噪声强度下能够精

准保留震相特征并显著降低背景噪声，展现

出优异的去噪性能。 

在煤层顶板压裂较低信噪比条件下，尽

管噪声较强，模型依然能够抑制噪声干扰，

并在较大程度上恢复信号的细节特征。如图

14(a)(b)单道波形所示，尽管波形几乎被噪

声覆盖，去噪后的信号仍能清晰呈现震相结

构，表明模型在极端噪声环境下仍具备出色

的信号重构能力与鲁棒性。这一结果进一步

验证了模型在复杂地震监测任务中的适应

性及其在高噪声条件下的可靠性。 

经以上对比分析发现，不同矿区之间的

信号存在显著的系统性差异，这些差异主要

来源于地质结构、噪声类型和震源机制三个

方面。储气库地层构造相对简单。而煤层压

裂区域往往地质结构更复杂，含有较多的裂

隙和不均匀体，其噪声背景中既包含高频机

械振动，也包含地质活动产生的宽带噪声。

两类区域中微震事件的震源机制和辐射模

式也有所不同，导致波形特征和频率成分存

在差异。 

尽 管 存 在 这 些 系 统 性 差 异 ， RC-

Transformer 模型仍表现出良好的稳健性和

泛化能力。这主要归功于模型采用了多头注

意力机制与多尺度卷积模块，能够自适应地

学习不同噪声与信号的耦合关系，而不仅仅



依赖于特定类型的波形或噪声统计特征。模

型在储气库和煤矿两类数据上的去噪效果

表明：1）在多种噪声背景下都能有效保留 P

波等关键震相的时频特征；2）在不同信噪比

条件下均能显著抑制噪声而不过度平滑信

号；这些结果表明，模型能够适应不同矿区

的噪声环境，具有较强的泛化能力。 

 

 

（a）第 26 道波形对比                          （b）第 31 道波形对比     

图 13 储气库地质体完整性微地震实测数据单道波形的去噪结果 

Fig. 13 Denoising results of single-channel waveforms of field microseismic data for reservoir 

geologic body integrity evaluation 

 

（a）第 25 道波形对比                          （b）第 29 道波形对比  
图 14 煤层顶板压裂实测微地震数据单道波形的去噪结果 

Fig. 14 Denoising results of single-channel waveforms of field microseismic data for reservoir 

geologic body integrity evaluation 

 

为系统评估 RC-Transformer 算法在噪

声压制与有效信号恢复方面的性能，本研究

基于实测微地震数据开展了深入的初至拾

取对比分析。图 15（a）展示了采用 Chen 等

（2025）提出的 TransUNet（Transformer-

based U-Net）算法在 RC-Transformer 处理前

后对 P 波初至的拾取效果对比。分析结果表

明，经 RC-Transformer 去噪处理后，初至时

间能够被连续、稳定地提取，且主要集中分

布于 1900 至 2300 采样点范围内。与未去噪

数据相比，去噪后的初至拾取质量显著提升，

各道波形展现出更好的一致性，充分体现了

噪声压制对初至识别效果的重要改善作用。

图 15（b）进一步对某微震事件中全部 33 个

通道的初至拾取结果进行了定量统计。结果

显示，去噪后的初至拾取正确率达到 95%，

误拾率仅为 3%左右；而未去噪数据的误差

率高达 15%。各通道信号初至时间分布连续

且规律一致，表明去噪处理有效提升了初至

识别的准确性与可靠性，为后续微地震反演

与解释工作奠定了坚实的数据基础。图 15（c）

以第 19 道为例，从单道层面展示了去噪前

后初至点与人工拾取结果的对比情况。可以

看到，初至位置位于 2000 采样点附近，与



该道波形振幅的显著起跳点完全吻合，进一

步验证了 RC-Transformer 算法在有效保持

信号特征方面的优越性能。 

图 15（d）和图 15（e）分别展示了第 19

道实测波形及去噪后波形的时频分析结果，

可观察到在 1900–2300 与 3500–3800 采样点

区间内存在显著的能量集中。为进一步明确

判别该能量集中区域属于有效信号或噪声，

进一步通过带通滤波（保留 1HZ-10HZ）对

实测数据信号进行分析（图 15（f）），结果

显示有效信号和背景噪声同样集中分布于

1–10 Hz 低频段，且在时频域中广泛存在。

由于有效信号与噪声在主要频带上高度重

叠，传统时频分析方法难以实现二者的有效

区分，凸显了其在强噪声背景下识别弱信号

的固有局限。基于传统方法的这一不足，更

体现出本文所提出的 RC-Transformer 算法

在信号处理中的优势，该方法能够深度融合

信号的时频特征与深层统计特性，从而在强

噪声环境中实现更精确的信号提取与更有

效的噪声抑制。 

 

 

（a）TransUNet 去噪前后 P 波初至拾取结果           （b）TransUNet 去噪前后 P 波初至拾取结果对比分析 

      

（c）第 19 道单道波形拾取结果对比                        （d）实测数据时频图（第 19 道） 

   

（e）RC-Transformer 算法压制后的实测时频图（第 19 道）  （f）带通滤波后的实测波形（第 19 道）  



  图 15 煤层顶板压裂微震数据去噪前后的初至拾取及时频图分析 

Fig. 15 Analysis of first-arrival picking and time-frequency spectrum of field microseismic 

data for coal seam roof fracturing before and after denoising 

 

4  不同类别噪声压制结果对比 

为系统评估 RC-Transformer 模型的去

噪性能，本研究在信噪比为 1 dB 的条件下，

对模拟数据中四种典型噪声场景进行对比

实验：1）脉冲噪声，2）泊松噪声，3）均匀

噪声，4）混合噪声。实验结果表明，该去噪

模型在不同噪声环境下均展现出卓越性能。

具体而言，在强脉冲噪声（1 dB）干扰下，

模型仍能有效分离噪声成分并保留关键信

号特征；针对泊松噪声与均匀噪声，模型表

现出更优的噪声抑制能力，其特有的噪声判

别机制可实现原始信号特征的高精度还原。 

图16展示了原始无噪声信号的波形图，

作为后续分析的基准参考。图 17(a)和(b)分

别呈现了 1dB 脉冲噪声污染后的波形及其

去噪结果，图 17(c)和(d)进一步展示了第 9

道和第 19 道单道波形的对比情况。结果表

明去噪后的波形与原始信号高度一致。类似

地，图 18(a)和(b)展示了 1dB 均匀噪声污染

波形与去噪结果，图 18(c)和(d)分别呈现了

第 9 道和第 19 道单道波形的对比，进一步

证明去噪后的信号在时序结构上与原始信

号高度吻合。此外，图 19(a)和(b)显示了 1dB

泊松噪声污染波形与去噪后的波形，图 19(c)

和(d)分别展示了第 9 道和第 19 道单道波形

的对比，验证了模型在泊松噪声环境下的信

号恢复能力。 

图 20(a)和(b)分别展示了模拟微地震波

形在 1dB 混合噪声的去噪结果，该混合噪声

由均匀噪声、脉冲噪声、泊松噪声和高斯噪

声复合而成。为深入分析去噪效果，图 20(c)

和(d)特别选取第 9 道和第 19 道单道波形进

行局部放大对比。研究结果表明：在混合噪

声环境中，各噪声成分展现出明显的差异化

特征：均匀噪声因其宽幅波动特性成为主要

干扰源；脉冲噪声虽仅影响约 10%的采样点，

但其极端幅值对信号局部特征产生显著畸

变；而泊松噪声和高斯噪声则主要引入具有

不同统计特性的随机扰动。特别值得关注的

是，RC-Transformer 模型在均匀噪声处理方

面的优势在混合噪声场景中得到了有效迁

移和增强，其综合去噪性能显著优于单一噪

声条件下的表现。这一现象不仅证实了模型

对各类噪声的处理能力，更揭示了其独特的

噪声协同处理机制。 

 

图 16 作为评估去噪性能的参考标准所采用的纯净合成微地震波形 

Fig. 16 Pure synthetic microseismic waveforms used as a reference standard for evaluating 

denoising performance 



  

（a）含噪波形图                              （b）去噪后波形图   

 

（c）第 9 道波形对比                            （d）第 19 道波形对比   

图 17 含脉冲噪声的模拟微地震波形去噪结果（信噪比为 1db） 

Fig. 17 Denoising results of simulated microseismic waveform with impulse noise (signal-to-noise ratio 

= 1db) 

   

（a）含噪波形图                                    （b）去噪后波形图   

 



 （c）第 9 道波形对比                                 （d）第 19 道波形对比  

图 18 含均匀噪声的模拟微地震波形去噪结果（信噪比为 1db） 

Fig.18 Denoising results of simulated microseismic waveform with uniform noise (signal-to-

noise ratio = 1dB) 

    

（a）含噪波形图                              （b）去噪后波形图   

 

（c）第 9 道波形对比                             （d）第 19 道波形对比 

图 19 含泊松噪声的模拟微地震波形去噪结果（信噪比为 1db） 

Fig.19 Denoising results of simulated microseismic waveform with Poisson noise (signal-to-

noise ratio = 1db) 

 

（a）含噪波形图                              （b）去噪后波形图   



 

（c）第 9 道波形对比                         （d）第 19 道波形对比 

图 20 含混合噪声的的模拟微地震波形去噪结果（信噪比为 1db） 

Fig.20 Denoising results of simulated microseismic waveforms with mixed noise (signal-to-

noise ratio = 1db) 

 

表 2 展示了 RC-Transformer 模型在不

同噪声类型下的去噪性能评估结果。从定量

指标来看，模型在混合噪声（均匀、高斯、

泊松、脉冲）条件下表现最为优异，PSNR 达

到 32.08，SSIM 为 0.9802。该模型在混合噪

声数据集上完成训练，使其能够学习到超越

单一噪声类型的、更具通用性的信号特征表

示。在面对符合真实场景复杂特性的混合噪

声测试环境时，模型展现出更全面而稳定的

去噪性能。这一优异去噪性能主要源于模型

对均匀噪声的出色处理能力，而均匀噪声在

混合噪声构成中占据主导地位。模型在单一

噪声测试中，对均匀噪声的去噪效果最为突

出（PSNR=31.95，SSIM=0.9751），这为混

合噪声条件下的优异表现奠定了重要基础。 

在其余噪声类型中，模型对高斯噪声

（PSNR=31.75，SSIM=0.9743）和泊松噪声

（PSNR=31.58，SSIM=0.9738）的处理能力

也较为突出。虽然脉冲噪声条件下的指标值

相对略低（PSNR=31.52，SSIM=0.9722），

但由于其在混合噪声中仅占 10%的比例，对

整体性能影响有限。 

RC-Transformer 在混合噪声环境下的

优异性能源于其独特的噪声处理机制：该模

型对主导的均匀噪声展现出显著的去噪优

势，同时对次要的高斯、泊松和脉冲噪声保

持良好适应性，这种均衡的噪声处理能力使

其在实际微地震数据处理中表现出色。 

 

表 2 不同噪声类型下的评价指标对比 

Table 2 Comparison of evaluation metrics 

under different types of noise 

噪声类型 PSNR SSIM 

脉冲噪声 31.52 0.9722 

泊松噪声 31.58 0.9738 

高斯噪声 31.75 0.9743 

均匀噪声 31.95 0.9751 

混合噪声 32.08 0.9802 

5  不同算法去噪结果对比 

为了系统评估 RC-Transformer 模型在

噪声压制方面的性能优势，在相同的训练轮

次和实验条件下，我们在-5dB 极低信噪比的

混合噪声环境中，对 RC-Transformer 模型与

多种主流深度学习方法及传统小波去噪算

法进行了对比，全面验证各算法在复杂噪声

环境下的去噪性能表现。 

图 21(a)展示了基于周怀来等（2006）提

出的软阈值的小波变换的去噪效果。在本次

研究中，通过多次实验对比，最终阈值设定

为 0.05。由图可知，尽管该方法能够在一定

程度上抑制噪声干扰，但其去噪效果仍存在

明显局限性，尤其是在噪声较强的弱信号区

域，残留噪声较多，微地震有效信号特征不



够清晰，影响了有效信息的准确辨识。图 

21(b) 展示了基于 Sun 等（2023）提出的

UNet 模型的去噪结果。UNet 模型通过跳跃

连接增强了特征提取能力，模型架构具有一

定的优越性，能够较好地捕捉局部细节。然

而，UNet 模型在强噪声区域的去噪效果仍

显不足，部分噪声未能完全去除，导致有效

信号的波形特征受到一定影响。图 21(c)所

示为基于 Liang 等（2021）提出的 SwinIR

（一种基于窗口 Transformer 的通用图像复

原网络）模型在噪声压制方面展现出一定的

效果。该模型通过引入窗口注意力机制，能

够有效抑制混合噪声的干扰。然而，由于其

采用固定尺寸的窗口划分策略，这种结构刚

性限制了模型对地震信号特征的适应性，特

别是在处理复杂波形变换时，难以实现最优

的自适应特征捕捉能力。这一局限性导致其

在微地震数据去噪任务中的性能受到制约。

此外，较大的模型参数量导致其推理速度较

慢，计算效率明显低于其他神经网络模型，

因此其去噪效果相对欠佳。图 21(d)展示了

RC-Transformer 模型的去噪效果。 RC-

Transformer 模型在去噪任务中表现优异，

能够有效去除混合噪声，尤其在初至波的捕

捉上表现出较强的稳定性。图 22(a)(b)(c)(d)

进一步对比了不同算法的单道波形去噪结

果。通过单道波形对比可以发现，RC-

Transformer 对有效事件波形特征的捕捉更

加准确，去噪效果显著优于其他方法，能够

在保留有效信号的同时，显著抑制噪声干扰，

展现出优越的去噪性能。 

此外，RC-Transformer 在保持优异去噪

质量的同时，平衡了计算效率。如表 3 和表

4 所示，虽然 UNet 在推理速度（25ms/样本）

和网络复杂度（60 GFLOPs）上表现更优，

但其较小的参数量（80M）限制了模型容量，

导致去噪性能稍逊；而 SwinIR 虽然参数量

（110M）与 RC-Transformer（102M）相近，

但其推理速度（45ms/样本）较慢，且计算开

销更高（90 GFLOPs）。相比之下，RC-

Transformer 以 40ms/样本的推理速度和 80 

GFLOPs 的复杂度，在模型规模、计算效率

和去噪性能之间取得了更优的平衡，使其成

为高噪声场景下兼顾实时性与精度的理想

选择。 

从去噪性能指标来看，RC-Transformer 

模型去噪后的微地震波形的  PSNR 达到 

31.75，SSIM 高达 0.9743，显著优于其他方

法，表明其在去噪任务中具有卓越的性能。

小波阈值去噪方法的  PSNR 为  25.31，

SSIM 为 0.6025，虽然能够在一定程度上降

低噪声干扰，但其去噪效果仍存在明显局限

性。在实际应用中，我们非常重视在资源受

限的环境中控制网络规模并优化计算效率。

通过精心设计模型架构以降低计算复杂度

和推理延迟，我们能够在大型实时去噪系统

中同时平衡性能和效率的需求。这种方法不

仅使深度学习模型能够处理复杂的去噪任

务，还推动了去噪技术在实际场景中的广泛

应用和进一步发展。 

表 3 模型性能对比 

Table 3 Model performance comparison 

 

模型 

参数数量 

(M) 

一次推理

时间

（ms） 

网络复杂度 

(GFLOPs) 

UNet 80 25 60 

RC-Transformer 102 40 80 

SwinIR 110 45 90 

表 4 不同去噪方法的 PSNR 与 SSIM 

Table 4 PSNR and SSIM of different denoising 

methods 

去噪方法 PSNR SSIM 

含噪数据 22.58 0.2837 

小波阈值去噪 25.31 0.6025 

UNet 28.21 0.7061 

SwinIR 29.20 0.8025 

RC-Transformer 31.75 0.9743 

 



 

（a）小波变换                        （b）UNet 

  

（c）SwinIR                        (d)RC-Transformer 

图 21 含混合噪声的模拟微地震波形不同算法去噪结果对比（信噪比为-5db） 

Fig.21 Comparison of denoising results of different algorithms for simulated microseismic 

waveforms with mixed noise (signal-to-noise ratio = -5dB) 

 

（a）小波变换                                （b）UNet 



 

（c）SwinIR                        (d)RC-Transformer 

图 22 含混合噪声的模拟微地震波形不同算法单道波形去噪结果对比（信噪比为-5db） 

Fig.22 Comparison of single-channel waveform denoising results of different algorithms for 

simulated microseismic waveforms with mixed noise (signal-to-noise ratio = -5db) 

 

6  结论 

本文在传统微地震信号去噪方法的基

础上，提出了一种基于 RC-Transformer 的改

进方法，通过残差卷积网络（RC）与多头注

意力机制的协同架构，实现了复杂噪声环境

下有效微地震信号特征提取能力的提升。实

验结果表明：（1）在噪声鲁棒性方面，本方

法对高斯、脉冲、均匀以及混合等复杂噪声

均展现出稳定性能，其中在混合噪声场景下

达到最优指标（PSNR 32.08，SSIM 0.9802），

较其他噪声类型提升幅度达 2.5%以上；（2）

在模型效率方面，虽参数量略高于 UNet，但

通过优化注意力计算机制，推理速度和网络

复杂度低于同类 Transformer 架构；（3）在

去噪效果对比中，本方法 PSNR 达 31.75，

较 UNet 提升 12.55%，SSIM 指标更以 97.43%

显著超越传统小波阈值方法和 SwinIR，验证

了残差连接与全局注意力协同设计在信号

细节保留上的优势。 

特别值得关注的是，本方法在极端低信

噪比条件下仍能有效恢复震相特征，当信噪

比提升至 10dB 时，去噪信号与原始信号的

频谱相似度可达 98%以上。在实测数据测试

中，模型对环境噪声、人工干扰及地质噪声

的复合抑制效果突出，其单通道处理时延可

满足微地震监测系统实时性要求。 

未来研究将从三方面展开优化：首先，

设计分层自适应注意力机制以平衡局部特

征提取与全局依赖建模；其次，构建基于自

监督预训练的多任务学习框架，提升模型对

未知噪声类型的泛化能力；最后，开发轻量

化部署方案，通过动态稀疏注意力机制将参

数量压缩至 70M 以下，以适应边缘计算设

备的资源约束，为非常规油气开发中的微地

震事件检测提供了新的技术范式。 
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