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摘要  深度学习算法已广泛应用于地震数据处理分析领域，并在地震数据去噪等方面取得了较好的应用效果。目前业

界关注重点在于各种不同深度学习算法和相关的网络结构形式，以及不同标签数据对算法效果的影响，较少关注数据

集本身的差异对深度学习算法的应用效果影响。本文以卷积神经网络(convolutional neural network,CNN）算法中批量

规范化层（Batch Normalization）对地震数据去噪的影响分析为例，通过理论公式和应用效果的对比分析，提出了基

于地震数据特征分析下的批量规范化层的使用建议。批量规范化层的使用依赖于数据集的统计分布特征，只有当训练

集的归一化能量分布集中在能量较强的区域，批量规范化层的使用才会提升网络的效果。但通常情况下，在地震数据

去噪的应用中，不建议使用批量规范化层。这些特征为深度学习算法在地震数据去噪应用中的网络结构设计提供了有

价值的参考。 
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Abstract  Deep learning algorithms have been widely applied in seismic data processing, and have achieved many good 

applications in seismic data denoising and other related domains. Current research primarily focuses on selecting and applyin g 

different deep learning algorithms, network structures, and labeling methods. However, less attention is paid to the impact o f 

inherent dataset variations on the application of deep learning algorithms. This paper analyzes the impact of Batch 

Normalization in convolutional neural networks (CNN) on seismic data denoising. By employing theoretical formulas and 

conducting comparative numerical calculations, this study proposes recommendations for utilizing batch normalization layers 

based on the analysis of seismic data features. The suitability of incorporating batch normalization layers relies on the 

statistical distribution characteristics of the dataset. Effective improvements in network performance can be achieved only 

when the normalized energy distribution of the training set is concentrated within a strong amplitude region. Nevertheless, in 

seismic data denoising, it is generally advised to refrain from using batch normalization layers. These findings offer valuab le 

insights for the improved application of deep learning algorithms in seismic data denoising. 
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0 引言 

近年来，深度学习算法在地震数据处理领域已得到较广泛的应用，特别是在初至拾取，去噪，插

值等方面已有许多成功的工业化案例(郑浩等, 2020; 崔家豪等, 2022; 诸峰等, 2022)。在最初应用机器

学习算法解决地震数据处理问题时，人们主要关注深度学习算法及网络结构的选择；随着应用的不断

深入，人们开始关注深度学习算法的一些常用网络结构对不同应用场景下的应用效果，并基于所应用

的地震数据特征，进行这些参数的选择和优化，从而取得更好的应用效果(王昊等, 2020)。 

实际地震资料中不可避免的包含噪声，如随机噪声，异常噪声，面波，多次波等。这些噪声会干

扰地震资料的成像反演效果，因此必须在地震数据的处理中去除这些噪声。利用深度学习去除地震资

料中的噪声，拥有去噪效果好，操作简单，无需过多的先验假设等特点。Yu et al. (2019) 使用

DnCNN 网络，较细致地研究了随机噪声，线性干扰和多次波的去除，展示了深度学习在地震去噪中

的应用潜力。深度学习算法中有监督学习去噪方法(Liu et al., 2020; Dong et al., 2022)的去噪结果通常

信噪比更高，主要难点在于标签制作方面。目前有监督学习的标签制作方法，主要为（1）采用正演

来获得干净的地震资料，（2）使用传统方法去噪后的数据作为标签。方法（1）无法与实际资料进行

良好的匹配，而方法（2）结果也并不可靠；深度学习算法中无监督深度学习去噪(Zhang et al., 2019; 

Liu et al., 2022; Yang et al., 2022b)通常伴随着过拟合，需要提前中断训练，且去噪的类型有限；深度

学习算法中的自监督学习方法，如 Noise2Noise network(Lehtinen et al., 2018)，通过对噪声的特征进行

假设，训练过程只需要含噪声的数据。自监督学习具有无需无噪声的标签数据和较好的去噪效果等优

点，是目前基于深度学习算法的地震数据去噪研究方向之一(Sun et al., 2020; Oliveira et al., 2021; 

Birnie et al., 2022; Meng et al., 2022; Wang X et al., 2022)。 

但不管选用哪种深度学习算法，都涉及到网络结构的选择，包括网络层数，连接方式等；训练数

据集的选择，包括标签数据制作等。以上这些选择可以随算法的不同而不同，从而带来更好的应用效

果。在一些常用网络结构中，批量规范化层（Batch Normalization）对于地震数据去噪的最后效果影

响较大。目前较多的去噪网络会选择使用批量规范化层，这主要是因为（1）目前地震勘探领域使用

的网络，多为图像处理领域迁移过来，一些内在结构多为默认情况。但在地震数据处理和图像处理的

不同应用场景中，最大的差异在于数据的分布形式或特征不同，这些差异会带来同一网络结构下的不

同应用效果；（2）在地震去噪应用方面，由于噪声类型多样，振幅变化大，信号和噪音之间具有较

大的特征差异，而所应用的深度学习算法大部分均为点对点的学习，训练和预测，处理前后数据的维

度是不变的。输入数据的变化范围及分布特征对最后的去噪效果具有较大的影响。如在图像处理领域

中，色标值通常较少，灰度图为 255 个级别，而彩色图为 2553 个级别。对于地震数据而言，无论是

数值的范围，还是级别数量，都远高于传统的图像处理领域。因此在基于地震数据特征分析的基础

上，进行网络结构的选择和优化，是提高深度学习的地震去噪效果的重要途径之一。  

基于以上思路，我们着重探讨了两种常见的卷积神经网络结构，解码编码网络结构（Unet 形式的

FCDNet）(Yang et al., 2022a)和常规等维度的网络结构（DnCNN）(Yu et al., 2019)下的 Batchnorm 层

的使用效果，提出了基于地震数据特征分析下的 Batchnorm 层使用建议。结果表明，Batchnorm 的使

用，取决于网络的输入资料的归一化能量统计分布特征。对于地震资料中的点对点的预测问题，训练

数据集各个切片能量相近，且归一化能量集中在较强区域时，如经过一些列处理后的叠后资料或经过

较强的振幅补偿后的叠前资料，Batchnorm 的使用才可以加速收敛。但数据分布不均匀时，如叠前未

做能量均衡的资料，振幅分布不均匀，特征差异较大，Batchnorm 层的使用会起反作用。相关结论为

后续深度学习网络参数选择和优化以及改善深度学习算法在地震数据去噪中的应用效果提供了重要的

参考。 
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1 方法原理 

1.1 深度学习的卷积网络结构 

对于地震数据的去噪处理，各种卷积深度网络的数学表达，可以用以下一个简单的公式来描述，  

 ( ; )cleandata f noisydata = (1) 

式中， cleandata表示网络输出的预测结果， noisydata 表示输入的含噪声记录， ()f 代表卷积

网络模型， 表示网络模型的参数，常指网络模型所要求的各个结构需要学习的一系列参数，包括卷

积核权重，偏执，规范化层参数等。 

本文重点阐述在利用卷积深度网络进行地震数据去噪时，批量规范化算法（Batch Nomination）

对具有不同数据特征的地震数据去噪效果的影响。在卷积神经网络中，常见结构有常规等维度的网络

结构，和解码编码类型的网络结构。为此，我们选取了两个参考网络，DnCNN(Yu et al., 2019)和

FCDNet(Unet 形式)(Yang et al., 2022a)，作为对比研究的具体网络模型。这两个网络模型结构如图 1

和图 2 所示。这两个网络主要为卷积结构，均使用了 Batchnorm 层。Yu et al. (2019) 使用 DnCnn 网

络，探讨了深度学习在去噪应用中的潜力，对随机噪声，线性干扰以及多次波等，进行了相关研究。

而 Yang et al. (2022a)使用 FCDNet 主要针对的是 DAS 资料的环境噪声。在本文实际应用中，除

FCDNet 没有使用原文中避免过拟合的 Droupout 层外，两个网络结构均与原文保持一致。 

 

图 1. DnCNN 网络结构(Yu et al., 2019) 

Fig .1 DnCNN network structure (Yu et al., 2019) 

 

图 2. FCDNet 网络结构(Yang et al., 2022a) 

Fig .2 FCDNet network structure (Yang et al., 2022a) 
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1.2 Batchnorm层 

根据前人研究(Ioffe et al., 2015)，网络层数加深的同时，收敛会更加棘手。批量规范化 (Batch 

Normalization)可以加速深层网络的收敛速度。因此在卷积深度网络中，一般都应用了批量规范化算

法，由 Batchnorm 层来实现。现在大多数网络采用的批量规范化的算法及参数可由式（2）表示： 
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ˆ
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式中， x 表示输入的小批量数据（mini batch）， ˆ
B 和 ˆ

B 为小批量数据的均值和标准差。  和

 分别为拉伸参数和偏移参数。 

Batchnorm 操作，让每一层的输入数据分布变得稳定，但降低了数据的表达能力，也改变了原有

的数据信息表达，可能造成信息丢失。为了解决这些问题。  和  这两个参数的目的就是保证每一

次数据经过归一化后还保留原有学习来的特征，恢复数据的表达能力，同时又能完成归一化操作，这

两个参数需要和其他模型参数一起学习，维度和 x 一致。 

图 3 给出了一个 Batchnorm 操作前后地震数据中噪音和信号的分布特征对比的例子，从中可以看

到，经过 Batchnorm 后（图 3-b），这个切片的信号和标签结果（图 3-c）差异变得更大，将地震信号

能量变强，影响了其保幅性。因此训练网络参数时，还需要额外弥补相关振幅的损失，这对于深度学

习去噪而言是不利的。 

 

图 3 单个 Btachnorm 层的结果展示，（a）为输入数据，（b）为 Batchnorm 操作后的结果，（c）为地震数据标签 

Fig .3 Results of a single Batchnorm layer. (a) is the input data, (b) is the result after Batchnorm, and (c) is the clean label. 

地震数据去噪在深度学习中，其基本原理是将每个点的值分为两个部分，一部分为噪声，一部分

为有效信号，并将地震资料切片后，小批量的放入网络中进行训练；而且不同于一些分类或识别的任

务，地震数据去噪属于点对点的预测，会将切片中每个采样点的值分为两个互补的部分（含噪信号=

干净地震信号+噪音信号）。这种点对点的预测问题，十分依赖与原始数据的分布信息。例如，在随

机噪音去除中，一般情况下，在含噪地震信号中振幅较强的采样点，预测后的无噪音地震信号振幅也

是较强的。去噪前后，地震剖面的各采样点的整体相对大小关系变化不大。也就是说，原有的数据分

布是一个非常重要的特征。若在一个小批量样本中，切片之间的地震数据振幅差异较大时，经过

Batchnorm 层后，会改变其原来的振幅值。这种规范化的操作，在一定程度上会影响地震数据的保幅

性。虽然引入了拉伸参数和偏移参数来弥补对数据分布的改变，但在实际应用时，这些参数的弥补效

果并不明显，Batchnorm 的使用在一定程度上仍然可能受到数据分布差异的影响。本文将通过具体的

数值实验，来探讨数据分布的差异对去噪结果会产生怎样的影响。 

2 深度学习去噪效果分析 

2.1 数据准备 

本次数据资料，采用 sigsbee 模型正演记录，得到干净的地震数据标签。通过添加高斯噪声和采

集的环境记录噪声，来形成相关的训练和预测数据集。我们制作了两组数据集。数据集一共 350 炮，
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选取其中的 326 炮作为训练集，24 炮数据作为测试或验证。对数据进行切片，所得到的数据数量和

大小如表 1 所示。 

表1 数据集参数表 

Table 1. The parameters of the datasets 

类型 切片数量 切片大小 

随机噪声数据集 
训练集 41076 64×64 

测试或验证集 24 1248×352 

异常环境噪音数据集 
训练集 61614 64×64 

测试或验证集 24 1248×352 

测试或验证集为同一批数据，不参与到训练之中。并且在计算测试集相关精度时，我们直接将整

炮的数据资料放入到网络中进行预测。对于 U-net 网络，上下采样的操作限制了数据的维度大小，需

要用零值来扩展数据的维度，预测结束后，再裁去边缘填充的值。 

2.2 去除随机噪声的效果分析 

数值模拟中，每次训练网络的超参数是相同的，batch size 为 64，损失函数为 L2范数，优化器算

法为 Adam，采用混合精度技术加速训练。图 4 为随机噪声数据集的训练结果，展示了验证集精度随

训练次数的变化。 

图 4 分别展示两种不同网络模型下，保留批量规范化（Validation SNR with Batchnorm）和去除批

量规范化（Validation SNR without Batchnorm）时，两个学习率（lr=0.001 和 0.0001）的训练结果。其

中，资料信噪比的计算公式为(李勇等, 2019; Wang et al., 2020)： 

 

2

2
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2

/ 10 log
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e
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式中， preseis 表示网络输出的预测结果， labelseis 表示无噪声的标签数据。 

 

图 4 随机噪音训练结果。(a)为 DnCNN，(b)为 FCDNet 

Fig .4 Training results on the random noisy data. (a) is DnCNN, (b) is FCDNet 

从图 4 中，可以明显观察到，当去除网络结构中的 Batchnorm 层之后，信噪比明显提高，特别是

前期训练，可以快速达到一个较高的精度。这就是因为 Batchnorm 操作影响地震数据的保幅性，因此

需要额外的训练来恢复相关振幅信息。此外，去除 Batchnorm 层之后，整体的训练稳定性也是有很大
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提升。图 5 和图 6 展示了地震资料的去噪效果。整体而言，在相同参数下，FCDNet 的去噪效果，在

弱能量方面的恢复，有较大优势。两个网络的去噪结果中，均是不使用 Batchnorm 层的效果更好。 

 

图 5 DnCNN 网络去噪结果展示。（a）为含噪声的数据，（b）为干净的地震数据，（c）为不使用 BN 层的预测结果，（d）=（c）-（b）

的结果，（e）为使用 BN 层的预测结果，（f）为（e）减去（b）的结果。 

Fig .5 Denoising results of the DnCNN network. (a) Noisy seismic data, (b) Clean seismic data, (c) Denoising results without BN laye r, (d)=(c)-(b), (e) 

Denoising results with BN layer, (f)=(e)-(b) 
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图 6 FCDNet 网络去噪结果展示。（a）为含噪声的数据，（b）为干净的地震数据，（c）为不使用 BN 层的预测结果，（d）为（c）减去

（b）的结果，（e）为使用 BN 层的预测结果，（f）为（e）减去（b）的结果。 

Fig .6 Denoising results of the FCDNet network. (a) Noisy seismic data, (b) Clean seismic data, (c) Denoising results without BN lay er, (d)=(c)-(b), (e) 

Denoising results with BN layer, (f)=(e)-(b) 

2.3 去除异常噪声的效果分析 

采用和随机噪声相同的超参数和试验方式，对异常噪声进行训练，结果如图 7 所示，图示方式与

图 4 类似。所谓异常噪音是指由环境因素引起的强振幅，强干扰噪音，如人员走动，打钻，工厂，大

型机械等活动，这类型的噪音频带范围宽，能量强，而且目前去除方法主要依靠道切除或是直接能量

压制。从上面的分析可知，异常噪音的存在，不同切片的能量分布差异势必较大。因此 Batchnorm 层
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的存在会造成负面影响。从图 7 中也能得出同样的规律，不使用 Batchnorm 层时，收敛速度和精度都

得到较大提升。图 8 和图 9 展示了地震资料的相关去噪效果。从这些图中可以观察到，使用

Batchnorm 层后，异常环境噪音的残留加重，这就是因为批量规范化，会将异常部分的噪音振幅值改

变，使得网络难以学习到真振幅的恢复。 

规范化方法除了 Batch Normalization，还有 Instance Normalization, Layer Normalization 等。对于

不同的规范化方法，都有近似的结论。一个小批量的输入数据，包含四个维度（数量，通道，高，

宽），这几种方法的主要差异在于在不同的维度上做规范化。地震数据应用在深度网络中，由于单个

剖面数据量大，需要进行切片。因此一个小批次数据中，切片可能来自于同一剖面，也可能来自于不

同剖面，且地震数据最初的输入一般属于单通道。因此无论是何种规范化方法，或多或少都会影响数

据的原始分布。 

 

图 7 异常环境噪音训练结果。(a)为 DnCNN，(b)为 FCDNet 

Fig .7 Training results on noisy data with abnormal environmental conditions. (a) is DnCNN, (b) is FCDNet  
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图 8 DnCNN 网络去噪结果展示。（a）为含噪声的数据，（b）为干净的地震数据，（c）为不使用 BN 层的预测结果，（d）为（c）减去

（b）的结果，（e）为使用 BN 层的预测结果，（f）为（e）减去（b）的结果。 

Fig .8 Denoising results of the DnCNN network. (a) Noisy seismic data, (b) Clean seismic data, (c) Denoising results without BN layer, (d)=(c)-(b), (e) 

Denoising results with BN layer, (f)=(e)-(b) 
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图 9 FCDNet 网络去噪结果展示。（a）为含噪声的数据，（b）为干净的地震数据，（c）为不使用 BN 层的预测结果，（d）为（c）减去

（b）的结果，（e）为使用 BN 层的预测结果，（f）为（e）减去（b）的结果。 

Fig .9 Denoising results of the FCDNet network. (a) Noisy seismic data, (b) Clean seismic data, (c) Denoising results without BN lay er, (d)=(c)-(b), (e) 

Denoising results with BN layer, (f)=(e)-(b) 

3 数据特征与批量规范化的使用 

3.1 数据分布分析 

从上面这些结果可以发现，Batchnorm 层对于最终的结果影响是负作用。但是在前人的研究中，

用于去噪处理的深度网络较多采用了 Batchnorm 结构。如 Yu et al. (2019)使用了 DnCNN 网络结构研

究了随机噪音的效果。通过其开源的代码重现可以发现，由于 Yu 等人对地震数据使用了振幅均衡
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（AGC），地震数据值的整体分布较均匀，且能量较强。而本文采用的数据为原始炮集数据，不同的

切片能量分布差异较大，更接近实际情况。 

为了展示 Batchnorm 层的在不同数据分布上的效果差异，我们将直接使用 Yu et al. (2019)开源的

代码和开源的数据进行分析。这一部分我们只分析了随机噪音的情况，因为异常环境噪音去除属于地

震数据最先处理的几个步骤，一般是在原始地震记录上进行处理，而随机噪音的去除情况要多一些。

我们创建了 3 个数据集，分别使用不同的能量均衡窗，并添加随机噪音，初始信噪比均为 2.03。 

表2 数据集参数表 

Table 2. The parameters of the datasets 

数据集类型 时窗大小 编号 切片大小及数量 初始信噪比 

原始炮集 无 A 64×64×41186 2.03 

大时窗能量均衡 1 秒 B 64×64×41186 2.03 

小时窗能量均衡 0.1 秒 C 64×64×41186 2.03 

在图 10 中，我们统计了相关切片的能量归一化分布。对于未处理的原始炮集资料而言（图 10-

（a）），大部分的切片能量较低。这是因为波在传播过程中出现衰减。在使用较大的时窗，对数据进

行能量均衡后（图 10-（b）），可以看见振幅值明显增加。振幅均衡过程使用的窗口越小，整个剖面

中的振幅增加越明显。图 10-（c）的数据振幅最强，采用较小的时窗均衡后，不同切片的振幅差异也

较小。 

 

图 10 不同数据集的训练集的切片振幅统计，（a）、（b）、（c）分别对应表 2 中的数据编号 A、B、C 

Fig .10 Patches amplitude statistics of training sets, where (a), (b), and (c) correspond to data numbers A, B, and C in Table 2, respectively 

为了探讨 Batchnorm 层的效果。我们使用 Batchnorm 公式（公式（2））对表 2 中的数据进行处

理，其中 取 1，和  取 0，采取 64 的批量大小进行计算，结果如图 11 所示。对比图 11 和图 10，可

以观察到其中的图 11-（a）数据分布发变化最大。而图 11-（c）的数据分布变化最小。因此对于数据

A，Bachnorm 层的计算会严重破环原始数据的分布。对于去噪而言，原始资料的数据振幅和去噪后的

数据振幅差异较小，网络的输入数据切片和输出数据切片的振幅值相差也不大。对于数据 A 而言，

这种破坏分布的现象，会严重影响网络的训练。 
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图 11 单次 Batchnorm 计算后的切片振幅统计，（a）、（b）、（c）分别对应表 2 中的数据编号 A、B、C 

Fig .11 Patches amplitude statistics of training sets after Batchnorm operation, where (a), (b), and (c) correspond to data numbers A, B, and C in Table 

2, respectively 

除了观察图 10 或 11 的方法，我们也构建一个 Batchnorm 判别结构，如图 12 所示。整个网络结

构只有 Batchnorm 结构，无其他任何计算。网络的输入数据和标签数据一样。该网络结构的目的是为

了判断数据经过 Batchnorm 层后，是否可以恢复，从而判断数据是否适用于具有 Barchnorm 层的卷积

网络结构。 

 

图 12 Batchnorm 判别网络 

Fig .12 Batchnorm discriminant network 

我们采用 64 的批量大小进行训练，和 DnCNN 结构一样，一共采用 15 个 Batchnorm 层进行计

算，结果如图 13 所示。图 13 也明确展示了，数据 A 的信噪比极低，完全无法恢复数据，而数据 B

和数据 C 的信噪比相对较高。图 13 中的信噪比高低，也预示着在使用 Batchnorm 层的网络中，数据

C 的效果相对数据 B 和数据 C 会更好，而数据 A 在具有 Batchnorm 层的网络中，效果最差。 

 

图 13 不同数据的 Batchnorm 判别网络训练效果 

Fig .13 Training results of Batchnorm discriminant network with different data 

3.2 训练结果对比 

为了判断我们上述的分析是否正确，我们使用 DnCNN 网络和 FCDNet 网络训练三个数据集去除

随机噪音。图 14 展示三个数据集的 DnCNN 网络训练结果。图中虚线为采用 Batchnorm 层的网络，

实线结果采用的是无 Batchnorm 层的网络。数据集 A 的结果（图 14-（a））和之前的分析一致，具有
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Batchnorm 结构的信噪比明显低于不采用 Batchnorm 层的网络。当数据集做过能量均衡后，图 14-

（b）和图 14-（c）的效果中，具有 Batchnorm 层的效果略好于没采用 Batchnorm 层的结果，且使用

Batchnorm 层的训练结果趋势更稳定。但总体而言，使用 Batchnorm 和不使用 Batchnorm 层的结果差

异不大。 

 

图 14 不同数据集的 DnCNN 网络训练结果，（a）、（b）、（c）分别对应表 2 中的数据编号 A、B、C 

Fig .14 Training results of DnCNN networks with Different Datasets, where (a), (b), and (c) correspond to data  numbers A, B, and C in Table 2, 

respectively 

对于 FCDNet 而言（图 15），在对数据做能量均衡后（图 15-（b）和图 15-（c），仍然是不使

用 Batchnorm 层的网络结果稍微优于采用 Batchnorm 层的网络。但不同数据集的整体变化趋势和图 14

保持一致，做能量均衡之后，采用 Batchnorm 层的网络和不采用 Batchnorm 层的网络的差异减小。 

 

图 15 不同数据集的 FCDNet 网络训练结果，（a）、（b）、（c）分别对应表 2 中的数据编号 A、B、C 

Fig .15 Training results of FCDNet networks with Different Datasets, where (a), (b), and (c) correspond to data numbers A, B, and C in Table 2,  

respectively 

通过对不同训练集的对比分析，可以明显观察到不同的数据分布，对于 Batchnorm 层的使用有着

明显的差异。虽然这种差异在不同的卷积网络结构中，稍有不同，但整体的变化趋势是一致的。当数

据比较均衡，整体能量较强时，使用 Batchnorm 层才可能有优势。 

4 结论 

本次研究以两个卷积深度网络结构为例，通过对 Batchnorm 的原理以及实验分析，基于数据分布

特征的分析来判断使用 Batchnorm 层的优劣。可以在设计网络结构时，提供有价值的参考。在实际应

用中，可以通过分析训练集的特征，来判断 Batchnorm 层是否应该使用： 

（1）总体而言，如果对数据的情况不了解，不建议采用 Batchnorm 层的网络来处理地震数据去

噪。本文的测试结果展示，使用了 Batchnorm 层后，即使效果有提升，通常提升也是微弱的。而当数

据不合适时，使用 Batchnorm 层后的效果会明显降低。 

（2）对于原始资料，特别是未做能量均衡时的资料，不建议采用 Batchnorm 层的网络。例如，在

处理流程中，通常最先进行异常环境噪音的去除，而这类噪音通常存在于原始炮集中，所以对于异常
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环境噪音的去除，不建议使用 Batchnorm 层。 

（3）如果对数据做过较强的能量均衡，或着处理叠后资料。可以分析训练集切片的振幅统计情

况。当整体能量较强，且切片的能量比较统一时（参照图 10-（c）），可以考虑使用 Batchnorm 层。 

（4）通过 Batchnorm 判别网络（图 12），对输入资料进行训练，标签和输入为同一数据。通过

Batchnorm 判别网络，来观察数据是否可以恢复原有分布情况。当信噪比很差时，不建议使用

Batchnorm 层，信噪比足够高时，可以考虑使用 Batchnorm 层结构。 

致谢  感谢审稿专家提出的修改意见和编辑部的大力支持！ 
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