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基于小波去噪神经网络在数字岩心的应用

何田素1, 李玮1,2∗, 盖京明1, 邹林浩1, 赵欢1,2, 焦圣杰1, 谢晓蕊1

(1. 东北石油大学石油工程学院, 大庆 163318; 2. 油气钻完技术国家工程研究中心, 大庆 163318)

摘　 要　 以鄂尔多斯盆地某区块的砂泥夹层岩心为研究对象,使用基于小波变换的去噪神经网络(denoising neural network
based on wavelet transformation,DWTNet)对于岩心的图像进行去噪研究。 该方法的评断结果采用峰值信噪比(peak signal to
noise ratio,PSNR)和去噪后的图像结果进行了对比。 研究表明,利用 DWTNet 在测试集 YX1、YX2 测试所提出的算法,并与

EGDNet 等去噪算法进行对比,PSNR 在噪声为 25、50、75 dB 时,高于 EGDNet 算法 0. 527、0. 418、1. 1 dB。 所提的算法在峰值信

噪比等指标均高于其他算法;并在视觉效果上其处理得到的图像也更加清晰。 方法的提出对于孔隙度、平均体积比表面积、
平均曲率计算等都有着非常重要的意义。
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中图法分类号　 TP391. 41;　 　 　 　 文献标志码　 A

Application of Wavelet Denoising Neural Network in Digital Core
HE Tian-su1, LI Wei1,2∗, GAI Jing-ming1, ZOU Lin-hao1, ZHAO Huan1,2, JIAO Sheng-jie1, XIE Xiao-rui1

(1. School of Petroleum Engineering, Northeast Petroleum University, Daqing 163318, China;
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[Abstract]　 Based on the sand-mud interlayer core of a block in Ordos Basin, denoising neural network based on wavelet transforma-
tion (DWTNet) was used to denoise the core image. The evaluation of this method was carried out by comparing the peak signal-to-
noise ratio (PSNR) and the post-denoising image outcomes. The investigation reveals that by applying the DWTNet denoising algorithm
to the test sets YX1 and YX2, and contrasting it with other denoising algorithms such as EGDNet, the PSNR values at noise levels of
25, 50, and 75 dB are respectively 0. 527, 0. 418, and 1. 1 dB higher than those achieved by the EGDNet algorithm. The proposed al-
gorithm surpasses others in terms of metrics including peak signal to noise ratio(PSNR), and visually, the resulting images processed
by it exhibit enhanced clarity. The introduction of this method holds substantial significance for the calculation of parameters like poros-
ity, mean specific surface area, mean curvature, among other rock properties, thereby advancing the capabilities in digital core tech-
nology, CT scanning analysis, and understanding of rock characteristics.
[Keywords]　 digital core technology; core samples; CT scanning; rock properties; neural network; noise reduction

　 　 数字岩心技术是分析微观孔隙结构、岩石物理

特性以及研究微观渗流规律的重要方法,已广泛用

于非常规油气藏岩石物理特性和微纳米尺度流动

规律研究[1]。 目前地层油藏孔隙复杂且多样,对开

采油气造成了一定的困难,且目前的去噪还存在不

适定的问题,造成了很大的挑战性。
近些年来,对于石油开采的要求更加精细,所

以对岩心微观孔隙结构、岩石物理特性以及研究微

观渗流规律的研究现在已成为一个关键的任务。
目前对于复杂的微观裂缝、结构、岩石的物理特性

的研究,对于图像的清晰度有着非常高的要求。 清

晰的图像对于实现数字岩心重构,应用于岩心的微

观裂缝研究等有着重要的作用。 Chen 等[2] 研究了

CycleGAN 模型提高砂岩微米岩心图像的分辨率的

性能,研究表明生成对抗神经网络具有较好的提高

数字岩心图像效果。 裴利强[3] 对不同分辨率切片

进行去噪平滑等预处理工作后采用最大类间方差

法求得最佳阈值,同时根据孔隙度对阈值进行调整

得到最终分割阈值对切片进行分割,得到岩心孔隙

骨架二值图。 Yan 等[4]利用 CT 扫描得到的图像进
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行滤波处理,可以对于后续的孔隙、孔喉进行三维

空间的计算。 虽然文献[5-7]的算法都可以进行去

噪,但是对于去噪不够彻底,仅仅是“一次性的”,去
噪之后便会结束,得到去噪后的图像会残留些许噪

声;对于边缘纹理部分不能很好地保留,去噪性能

没有“曲线性”,会导致去噪图像过度平滑。 这些方

法对于分析岩心微观孔隙结构、岩石物理特性以及

研究微观渗流规律还达不到标准,很容易导致后续

的计算产生误差,数值计算之间会产生差值,无法

做到精确性。
目前数字岩心技术采用的去噪方法大多数为

滤波函数去除噪声,一般为均值滤波、高斯滤波、中
值滤波等方法[5,7-8]。 这些方法无法在保留细节的

同时去除噪声,而对于小波阈值去噪也存在局限

性。 硬阈值函数和软阈值函数都无法对于数字岩

心技术的 CT 图像后续的重构提供一个很好的去噪

方法,改进的小波阈值函数对于 CT 图像的真实噪

声也不能很好地在兼顾保留边缘细节的同时去除

噪声[7,9-11];基于深度学习的图像去噪方法虽然有很

多优点,但是去噪会存在“杀死”的现象,且在人工

设置超参数和依赖知识对于图像的理解方面需要

更多的时间和精力,而对于真实噪声则需要复杂且

多样的优化算法。
对于以上问题,现对小波函数和深度学习进行

改进,在深度学习神经网络中加入小波变换的思

想。 由于小波变换是可逆的,且具有多分辨率分析

和时域细分的算法,有利于自适应调整软阈值。 在

去噪方面,使用噪声估计网络从图像的估计噪声水

平出发,根据噪声水平自适应地调整去噪网络中的

软阈值,并根据噪声结果判断是否进行去噪,对于

明确油藏微观孔隙结构特征与渗流机理对油藏的

影响有着重要的作用。 在岩心边缘部分的处理方

面,设计边缘损失函数使得图像在去噪的同时保留

更多边缘特征。

1　 提出的方法

基于小波变换的去噪神经网络(DWTNet)结合

了卷 积 神 经 网 络 ( convolutional neural networks,
CNN)学习能力强的特点,此网络的结构采用编码

器-子网络-解码器。 在设计的网络中包括小波信号

增强模块、小波网络分解模块、小波网络重构模块、
小波噪声估计网络。 在编码器、解码器结构中,用
平稳小波和逆平稳小波,在进行分解时采用 haar 小
波基,用以代替 U-Nets 结构中的上采样和下采样。
小波信号增强阶段,可以对于提取后的特征进行信

号增强处理,获取的局部特征和全局特征有着明显

的关键信息;小波网络分解阶段进行小波分解,并
在分解时采用 haar 作为小波基;小波网络重构阶段

将分解后的高频和低频信息进行重构,以获得更加

清晰的图像。 小波噪声估计子网络则是对于获得

的图像进行噪声估计,若是图像存在噪声,则再次

进行去噪。
1. 1　 DWTNet 网络结构

如图 1 所示,DWTNet 网络在解码器阶段将输

入的噪声图像进行二进小波变换( discrete wavelet
transform,DWT)和卷积块操作,还原噪声图像的原

始数据,用来获取图像中的高频(CD)和低频(CA)
信息。 采用小波信号增强模块、小波网络分解模

块、小波网络重构模块以及小波噪声估计子网络来

对于图像的高频和低频信息进行处理,以防止图像

在分解后造成信息丢失和边缘纹理部分没有细致

处理。

图 1　 DWTNet 网络框架

Fig. 1　 The network framework for DWTNet
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1. 2　 小波信号增强模块

小波信号增强模块是在提取后的特征进行细

节和纹理部分增强处理,在文本中用于增强高频

(CD)和低频(CA)信息特征。 在 DWTNet 网络可连

续对于去噪图像信息提取特征,该模块类似于一个

双支路四层残差密集块,前面的每一层的输出使用

链接可对下一层进行跳跃链接,并输出到下一层。
在模块高频(CD),采用 3 × 3 卷积核以获得更细节

信息;在低频(CA)模块,采用 5 × 5 卷积核以获得模

块中的一些信息,并对于低频有了很好的信息辅助

作用。 在该模块的所有卷积核都只保留了修正线

性单元( rectified linear unit,ReLU)激活函数,所得

到的信息具有尺度均匀属性。 小波信号增强模块

网络结构如图 2 所示。

图 2　 小波信号增强模块

Fig. 2　 The module of enhancing wavelet signal

1. 3　 小波网络分解模块

如图 3 所示,为了防止在图像重构时,将噪声带

入图像,在小波网络分解模块使用 haar 作为小波

基,在分解后得到的高频(CD)和低频(CA)信息进

行增强图像中细节纹理部分和减少去噪后的噪声

部分。 将增强后的水平(LH)、垂直(HL)、对角线

(HH)的分量信息插入到小波网络中,在此网络进

行边缘纹理和细节部分的处理,构造出 LH′、HL′、
HH′。 最后再与 LL 分量信息运算来获取新的特征。
具体如式(1)所示。

LH′ = LH + LL
HH′ = HH + LL
HL′ = HL + LL

{ (1)

1. 4　 小波噪声估计子网络

在小波噪声子网络中,该子网络对于噪声进一

步测试,根据噪声水平自适应调整软阈值,用以实

现更高水平的去噪。 在根据噪声问题,该子网络在

通过估计噪声后判断是否进行再次去噪。 从 U-Nets
的图像去噪得到启发[12],提出一个小波噪声估计子

网络,用以实现图像去噪。 与文献[8]不同的是,迭
代算法从输入噪声图像中选择低秩补丁,并将噪声

水平估计为所选低秩补丁的协方差矩阵的最小特

征值,与用于推断噪声水平的 CNN 相比[13],这种基

于模型的方法可以提供更多可解释的结果和鲁棒

的泛化能力。 提出的噪声估计网络是在 Pytorch 中

通过奇异值分解(singular value decomposition,SVD)
使用反向传播。 网络如图 4 所示,输入图像被划分

为多个面片,代替迭代地选择低秩补丁,再使用选

择网络( squeeze-and-excitation networks,SENet),用
以估计每个贴片的标量权重。 SENet 做软选择,将
学习大权重分配给低秩补丁,反之亦然。

如图 5 所示,对图像进行初步分解,使用 P 操作

做出预测,使用 U 操作进行更新。 而对于在更大尺

图 3　 小波网络分解模块

Fig. 3　 The module of wavelet network decomposition
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图 4　 噪声估计网络

Fig. 4　 The network of noise estimation

图 5　 分解

Fig. 5　 The Decomposition

度上,则是卷积层中的滤波器进行上采样,用以模仿
小波理论中用以实现小波变换[14-16];对于分裂算子和
冗余可逆线性算子,会导致冗余分解,可以通过对细

节系数应用不可逆的去噪网络来实现稀疏性,但是仅

仅去除噪声。 在预测和更新后通过原始特征和纹理

细节部分进行拼接起来,对高频和低频的细节进行增

强,可以使图像的细节更加丰富。 对于此可以应用稀

疏驱动的去噪网络,通过用成对的噪声和干净的图像

训练网络,获得网络稀疏细节系数,同时也对于图像

保留了粗糙部分的基本信息。 对于噪声不一致问题,
设计了网络用以估计噪声方差结合图 4 噪声网络得
到的评估出的噪声 σ2 ,对于噪声去噪的问题自适应
地调整,用以代替小波变换中的软阈值。
1. 5　 损失函数

为了更好地处理边缘纹理和图像细节,将分解

后的图像信息与网络中的参数结合起来,再通过损

失函数进行反向调节[17-19]。 将 U-Nets 与小波去噪
的“软阈值”结合用于适应图像中的噪声水平 σN,
对于具有较大的噪声水平图像,软阈值将会进行调

整,从而进行更有效的去噪。 通过噪声水平对于调

整的软阈值,可以实现更好的效果,与没有偏置项

并且表达能力有限的 BF-CNN 不同,所提出的去噪

网络具有相对于噪声水平动态调整软阈值[20-21]。
对于单个噪声 σ,使用 U-Net 的参数进以优化训练

噪声水平,当测试的噪声水平 σT < σN,软阈值进行

动态调整,进而让软阈值对 U-Net 由收缩函数变为

扩张函数。 因此去噪损失函数设计为

La = 1
ABC∑

A

a = 1
∑

B

b = 1
∑

C

c = 1
Pa

b,c
S
+ Ua

b,c
S

(2)

式(2)中:
S
为矩阵的谱范数;a、b、c 为各个阶段

进行的步骤; Pa
b,c 和 Ua

b,c 为当软阈值被设置为 0 时,
进行调整的滤波器。

对于岩心的微观孔隙结构,岩心图像对精细特

征的依赖性较高,为解决这一问题,提出了一种边

缘损失函数。 边缘模块 Fb 的学习过程可以表示为

Fb = eside (3)
式(3) 中: eside 为边缘模块不同尺度的侧输出边

缘图。
在图像边缘图像真值中,大多数的像素点是岩

心的像素点,即不是边缘像素点,就无法存在对称

性,则边缘模块采用二分类平衡交叉熵损失函数,
此函数通过引用 ∂ 进行优化不对称性。
Lb = - ∂∑

j⊆e +

lge∧j - (1 - ∂)∑
j⊆e -

lge∧j,e
∧

j = 1,W,w

(4)
式(4)中:W 为特征提取网络的权重;w 为网络训练

权重; e + 为样本图像真实标签在像素点 j 处为边缘

值,e - 为样本图像真实标签在像素点 j 处为非边缘

值; e∧j 为网络在 j 处的预测值;(1 - ∂)为边缘真值图

像中非边缘像素点与总像素点之间的比值。 即损

失函数 Lc 为

Lc(W,w) = ∑
i = 1

Ls(W,ws) + Lf(W,w f) (5)

Ls(W,ws) = l(w,ws) (6)
Lf(W,w f) = l(W,w f) (7)

式中: Ls 为不同输出边缘图 es 与边缘真值 e 之间的

二分类平衡交叉熵损失; Lf 为不同尺度侧输出融合

后的边缘图像 ef 与边缘真值 e 之间的二分类平衡交

叉熵损失; ws 为不同分支的权重; w f 为融合后输出

结果的训练权重。
DWTNet 算法损失函数定义为去噪损失函数与

边缘损失函数之和,即
L = La + Lc (8)

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验细节与评价标准

实验训练的数据集为 L、Z、R,测试的数据集为

PDB,其中用于训练的为 400 幅,测试的为 40 幅。 用

3722025,25(1) 何田素,等:基于小波去噪神经网络在数字岩心的应用
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以实验和测试的每幅图像大小为 512 像素 × 512 像

素。 采用的测试集和数据集均为富县某区块的岩心,
将测试集和数据集命名为 YX1,YX2,YX3,YX4。 采

用ADAM算法优化损失函数,批处理大小设置为 16,
初始学习率大小为 0. 001。 实验采用的计算机的操作

系统为 Windows 10,CPU 配置为 Core i5, GPU 为

Nvidia GTX1050ti。 实验采用的软件为 PyCharm,Py-
thon 版本为 3. 8,实验的训练和测试的框架为 Py-
Torch。

为了验证模型的泛化能力和实用价值,实验采

用峰值信噪比(peak signal to noise ratio,PSNR)和均

方误差(mean squared error, MSE)作为评价标准;
PSNR 是一种评价图像的客观的标准,MSE 反映估

计量与被估计量之间差异程度的一种度量;结构相

似性指数( structure similarity index measure,SSIM)
是一种用以衡量两张数位影像相似程度的指标。
PSNR、MSE、SSIM 被分别定义如下。

PSNR = 10 lg MAX2

MSE( ) (9)

MSE = 1
mn ∑

m-1

i = 0
∑
n-1

j = 0
I( i,j) - K( i,j)

2
(10)

SSIM(X,Y) =
2μXμY + C1

μ2
X + μ2

Y + C1

2σXσY + C2

σ2
X + σ2

Y + C2
×

μXY + C3

μX + μY + C3
(11)

式中:I 为处理后图像;K 为真实图像; i、j 均为像

素点;MAX 为图像上像素点的最大数值,通常定义

为 1 或者 255; μX 和 μY 分别为图像中 X 和 Y 的均

值; σX 和 σY 分别为图像中 X和 Y 的方差; σxy 为两

张图像的协方差; C 1、 C 2、 C 3为 3 个常数。
2. 2　 实验结果分析

2. 2. 1　 高斯噪声实验结果

在高斯白噪声环境下进行实验, 为了验证

DWTNet 对于高斯白噪声去除效果,与小波变换算

法、文献[5]算法、文献[6]算法和文献[7]算法对

比,图像为鄂尔多斯盆地区块的不同井的岩心,数
据集分别为 L、Z 和 R。 表 1 所示为 5 种算法在 3 种

数据集上分别添加 25、50、75 dB 噪声等级时所得去

噪的 PSNR 和 MSE 指标。 可以看出,DWTNet算法

在噪声等级下 PSNR 和 MSE 均高于对比的算法,且
本文的方法在不同的数据集下的对比产生的差值

不同。 可以看出当噪声为 75 dB 时,与对比的算法

在数据集 YX1,PSNR 有很好的性能,远高于小波变

换的 PSNR,高于文献 [5] 所产生的 PSNR,对于

文献[6]、文献[7]也有着很好的性能。 为了更清楚

地表示出与对比算法产生的 PSNR 差值,因此,做出

对比图以更加明确地说明。
由图 6 和表 1、表 2 可以看出,文献[5]算法、文

献[6]算法、文献[7]算法均为近些年去噪效果比较

图 6　 4 种方法在 YX1 与基准算法 PSNR 差值

Fig. 6　 Difference between the four methods in
YX1 and the benchmark algorithm PSNR

表 1　 5 种算法在 4 个测试集不同噪声等级的 PSNR 比较

Table 1　 Comparison of PSNR of five algorithms with
different noise levels in four test sets

数据集
噪声 /
dB

小波变

换算法

文献

[5]
算法

文献

[6]
算法

文献

[7]
算法

本文

算法

YX1
25 31. 325 33. 683 32. 223 32. 746 34. 210
50 29. 837 30. 705 29. 175 30. 476 31. 123
75 26. 014 27. 902 26. 954 28. 476 29. 002

YX2
25 30. 975 33. 157 32. 565 33. 791 34. 063
50 28. 983 30. 093 28. 759 30. 138 30. 459
75 26. 417 27. 636 25. 834 28. 076 28. 531

YX3
25 30. 249 32. 559 30. 461 31. 646 31. 921
50 27. 685 29. 454 29. 045 29. 096 29. 429
75 26. 022 26. 720 26. 761 26. 156 26. 828

YX4
25 30. 677 34. 524 31. 792 33. 753 35. 073
50 27. 576 29. 997 29. 453 29. 745 31. 442
75 25. 014 28. 045 27. 461 27. 124 28. 439

表 2　 5 种算法在 4 个测试集不同噪声等级的 SSIM 比较

Table 2　 The comparison of SSIM of five algorithms with
different noise levels in four test sets

数据集
噪声 /
dB

小波变

换算法

文献

[5]
算法

文献

[6]
算法

文献

[7]
算法

本文

算法

YX1
25 0. 683 0. 850 0. 761 0. 749 0. 820
50 0. 694 0. 841 0. 812 0. 858 0. 848
75 0. 601 0. 853 0. 909 0. 851 0. 905

YX2
25 0. 708 0. 881 0. 842 0. 826 0. 923
50 0. 685 0. 930 0. 833 0. 899 0. 912
75 0. 628 0. 923 0. 907 0. 651 0. 954

YX3
25 0. 683 0. 956 0. 876 0. 900 0. 902
50 0. 620 0. 918 0. 846 0. 845 0. 957
75 0. 618 0. 951 0. 891 0. 823 0. 968

YX4
25 0. 673 0. 897 0. 931 0. 862 0. 973
50 0. 615 0. 925 0. 839 0. 849 0. 965
75 0. 641 0. 970 0. 872 0. 828 0. 964
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好的算法,本文算法与对比算法相比有着很好的效

果,且 PSNR 和 SSIM 在大多数情况下为最高,这是

因为本文在对于细节处理部分更加显著,且在对比

文献[5]中 PSNR 分别高出 0. 527、0. 418、1. 1 dB。
当与传统的小波变换算法对比,有着很好的性能。
随着噪声增加,本文算法与基准算法的 PSNR 差值

变大,说明本文算法去噪敏感性更高,算法性能更

明显;且对于噪声的增加,本文算法有着很好的调

整性,说明对于噪声估计网络自适应调整软阈值有

着很好的性能。 在 SSIM 比较上,本文算法平均为

0. 924,与文献[5]算法相比提高了 0. 015。 说明本

文算法的去噪网络有着很好的性能,且在去噪后的

图像有着很高的相似度,对于细节纹理部分也有着

很好的保留。
2. 2. 2　 不同算法去噪结果对比

通过图 7 可以看出,噪声图像经过文献[5]算法、

原始图像∶ 文中图像为 1∶ 10
图 7　 噪声等级为 50 dB 时 4 种算法岩心去噪结果图

Fig. 7　 The core denoising results of five algorithms when the noise level is 50 dB
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文献[6]算法、文献[7]算法得到去噪后图像还存在

不同程度的噪声残留,对于边缘纹理和细节部分没

有做出调整;本文算法在去噪视觉效果要好于所对

比的算法,且 PSNR(峰值信噪比)略高于文献[5]算
法;从视觉效果看,本文算法在岩心的边缘部分去

噪有很好的效果。
2. 3　 对比实验

为了验证本文算法在不同噪声以及对于图像

的去噪效果,选用的图像为非测试集中岩心扫描的

CT 噪声图像,记为 1# ~ 4#。 由于在 CT 扫描后每幅

图中存在的噪声不同,且真实噪声复杂,没有真值,
对比其他图像会存在一定的去噪难度,因为真实的

噪声会有依赖性,且在图像上分布没有规律,对比

算法的去噪结果如图 8 所示。

原始图像比例为 8∶ 1
图 8　 CT 扫描去噪结果对比图

Fig. 8　 Comparison of CT scan denoising results

　 　 在对比实验中,尽管图像存在真实噪声,但是

本文算法得到的去噪效果图仍然有着很好的视觉

效果,仍然保留着边缘模块纹理部分,没有过度去

除;表 3 显示了本文方法与目前最好方法的 PSNR
结果。 在数据集平均 PSNR 比较,本文方法相比其

他算法,PSNR 分别增益了 0. 313 、0. 502、0. 083 dB,
本文算法的去噪网络在软阈值调整有着很好的效

果。 说明本文模型也可以在真实噪声中取得不错

的去噪效果,另一方面说明本文算法的去噪网络对

于噪声的自适应调整有着不错的能力。

表 3　 CT 图像去噪性能比较

Table 3　 Comparison of denoising
performance in CT images

方法 PSNR / dB 平均值 / dB

文献[5]
算法

27. 651 26. 893 28. 354 28. 257 27. 789
27. 685 27. 189 27. 751 28. 138 27. 691
28. 359 27. 599 28. 034 28. 103 28. 024

本文

算法

27. 970 28. 168 27. 896 28. 376 28. 102
28. 130 28. 451 27. 937 28. 257 28. 193
28. 186 28. 076 28. 032 28. 134 28. 107

3　 结论

(1)提出了 DWTNet 对于岩心进行去噪的方

法,可以有效地对岩心进行去噪,去噪后的结果可

以更好展现出裂缝和岩心面。
(2)基于小波去噪的思想用神经网络中进行改

进,使用了噪声去噪网络,对于噪声估计网络“给”
出的噪声进行多次去噪,以便还原出清晰的图像。

(3)设计边缘损失函数对于边缘和纹理部分没

有“杀死”,保留了细节部分;对于微观裂缝、结构、
岩石的物理特性可以做到细致的研究。

(4)对于数字岩心图像的重构给出了一个合适

的方法,以便用于对孔隙率、孔的比表面积、平均曲

率和连通性的研究。
(5)采用岩石的裂缝面三维重构对水力压裂实

验分析时,便于裂缝起裂和扩展规律的研究。
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