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准噶尔盆地叠后三维地震资料噪声智能压制
毛海波1，周　鑫1，李晓峰1，潘　龙1，林　娟1，刘达伟2，王晓凯2

(1. 中国石油新疆油田分公司勘探开发研究院地球物理研究所，新疆 乌鲁木齐 830013；
2. 西安交通大学 信息与通信工程学院，陕西 西安 710049)

摘要:  【目的】准噶尔盆地是我国重要的含油气盆地，其勘探目标已进入深层。该盆地的复杂近地

表条件、勘探目标深度以及“两宽一高”的三维地震数据采集方式导致地震资料信噪比低、数据量大，

这些问题对勘探目标的落实产生了影响。因此，压制噪声并提高三维地震资料的品质对于实现勘探

目标至关重要。【方法】随着深度学习理论的发展和硬件性能的提升，深度神经网络的学习能力和

处理效率得到了显著提高。为此，基于残差学习和批归一化技术，构建了三维去噪卷积神经网络

(three-dimensional denoising convolutional neural network，3D-DnCNN)，并开发了适用于准噶尔盆地

的基于深度学习的三维地震资料噪声压制流程。【结果和结论】针对准噶尔盆地某大连片工区的实

际需求，选取了覆盖次数高、信噪比高的区域的噪声压制结果构建高质量标签，并将训练好的 3D-

DnCNN 网络应用于整个工区。研究结果表明，与常规工业流程相比，所提方法得到的同相轴一致性

更好、断裂保持更完整、石炭系顶界与内幕更加清晰。此外，3D-DnCNN 网络在高信噪比区域学习

到的偏移画弧噪声特征，使其在整个工区的偏移画弧噪声压制能力优于常规工业流程。通过调整网

络参数(如网络深度、卷积核大小及训练样本选择策略)可以进一步优化网络以适应不同地区的地震资

料，从而增强了地震噪声压制技术的适用性和有效性。

关　键　词：准噶尔盆地；深度学习；卷积神经网络；噪声压制
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Intelligent noise suppression for 3D post-stack seismic data of the Junggar Basin
MAO Haibo1, ZHOU Xin1, LI Xiaofeng1, PAN Long1, LIN Juan1, LIU Dawei2, WANG Xiaokai2

(1. Institute of Geophysics, Research Institute of Exploration and Development, Xinjiang Oilfield Company, PetroChina, Urumqi
830013, China; 2. School of Information and Communications Engineering, Xi’an Jiaotong University, Xi’an 710049, China)

Abstract: [Objective] The Junggar Basin is recognized as a significant petroliferous basin in China, and its hydrocar-
bon exploration targets have shifted to deeper strata. However, the 3D seismic data of this basin suffer from low signal-
to-noise ratios (SNRs) and high data volumes due to the basin's complex near-surface conditions, the great depths of ex-
ploration targets,  and seismic data acquisition methods characterized by wide azimuths,  broadbands,  and high density.
This complicates the identification of hydrocarbon exploration targets, rendering the improvement in the quality of the
3D seismic data by noise suppression vitally important. [Methods] The progress in the deep learning theory and the en-
hancement of hardware performance have significantly boosted the learning capability and processing efficiency of deep
neural networks. Based on residual learning and batch normalization techniques, this study developed a three-dimension-
al denoising convolutional neural network (3D-DnCNN) and a deep learning-based noise suppression workflow applic-
able to the 3D seismic data of the Junggar Basin. [Results and Conclusions] To meet the actual demand of a large con-
tiguous surveyed area in the Junggar Basin, high-quality labels were constructed using the noise suppression results of
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zones with high seismic coverage and SNRs, and the trained 3D-DnCNN was then applied to the entire study area. Com-
pared  to  the  conventional  industrial  workflow,  the  workflow  developed  in  this  study  yielded  more  consistent  seismic
events, more intact faults preserved, and clearer top boundary and inner layers of the Carboniferous strata. Additionally,
since the 3D-DnCNN learned the characteristics of offset-related arc noise in high-SNR zones, it outperformed the con-
ventional industrial workflow in suppressing such noise across the entire surveyed area. By adjusting network paramet-
ers such as the network depth, convolution kernel size, and the strategy for selecting training samples, the 3D-DnCNN
can be further optimized to adapt to seismic data from different areas, thereby enhancing the applicability and effective-
ness of the seismic noise suppression technique.

Keywords: Junggar Basin; deep learning; convolutional neural network; noise suppression
 

准噶尔盆地是我国重要的含油气盆地，其深层勘探

工作正逐渐深入。然而，该地区复杂的地表及地质条件、

勘探目标的深度及“两宽一高”三维地震资料采集方式，

导致了地震资料信噪比低、数据量大的问题，严重影响

了勘探目标的落实。低信噪比可能导致对地质结构的

误解，增加钻探风险，从而增加勘探成本。同时，处理大

规模数据需要消耗大量计算资源，延长勘探周期，进一

步影响勘探效率[1]。

众多专家学者提出了许多有针对性的地震资料噪

声压制方法，如 f-k 域去噪[2]、f-x 域预测滤波[3]、小波变

换[4]、shearlet 变换[5]、多项式拟合[6]、带通滤波[7]、中值

滤波[8-9]、奇异值分解[10-11] 等。这些方法在一定程度上

改善了信噪比，但它们通常需要人工选择最优参数，增

加了工作量和勘探成本。此外，这些方法在处理大规模

数据时计算效率较低，限制了它们在实际勘探中的大规

模应用。

近年来，深度学习算法在图像识别[12-13]、自然语言

处理[14-16]、自动驾驶[17-19]、医学影像识别[20] 等领域取

得显著成就。考虑到深度学习所具有的学习能力、鲁

棒性及高效性等特点，其在各个领域均取得了巨大成功，

因此，诸多研究人员将深度学习引入地震信号处理领域

并成功应用于走时拾取[21]、相位关联[22]、速度建模[23]、

静校正处理[24]、频带拓展[25]、地震相识别[26]、岩性预测[27]、

波形分类[28]、断层检测[29] 等环节。然而，地震勘探中

的处理及解释环节的质量取决于地震资料的信噪比。

为此，多种神经网络被引入地震资料噪声压制。通过引

入 LMLS 误差函数或 LTS 估计作为误差函数，基于

BP 神经网络被应用于压制二维地震资料中的随机噪声，

还可保护有效信号[30]。考虑地震勘探资料中难以获得

干净的标签，可利用包含偏移噪声的合成地震数据来训

练卷积神经网络，进而使用训练后神经网络压制野外实

际地震数据的噪声[31]。考虑到“两宽一高”地震数据采

集方式在准噶尔盆地的广泛使用，对应的地震资料均为

高维数据，例如：叠前地震资料维度为五维，而叠后地震

资料的维度为三维。此外，盆地内存在着大量新旧采集

数据拼接形成的三维连片数据，各片区地表条件变化较

大，使得地震资料的信噪比差异较大，获得有效标签的

难度较大。目前常用的深度学习方法在应用于地震噪

声压制时多采用二维深度学习网络进行主测线和联络

测线交替处理，虽然具有处理的高效性，但无法充分利

用三维叠后地震资料的高维度特征，具有一定的局限性。

针对这一局限性，笔者提出了一种基于深度学习的

三维地震资料噪声压制方法。利用残差学习和批归一

化技术构建的三维去噪卷积神经网络(3D-DnCNN)，旨
在提高信噪比的同时，最大限度地保留地震资料中的地

质信息，以期提供一种更为高效和精确的地震资料处理

手段，支持深层油气资源的有效勘探。 

1    理论方法
 

1.1    3D-DnCNN神经网络基本结构

DnCNN 模型具有优异的噪声压制性能，已被成功

地用于压制图像中的高斯白噪声[32]。随着“两宽一高”

三维地震数据采集方式的普及，地震资料的噪声压制主

要聚焦于三维或者更高维度的地震资料，但针对三维地

震数据的噪声压制缺乏高效的深度学习网络。本研究

综合考虑 DnCNN 在图像噪声压制中的成功应用及三

维地震数据在 3 个维度的相关性，基于 DnCNN 模型进

行改进并提出 3D-DnCNN 模型。本研究综合考虑运算

量、硬件资源、网络感受野、裁剪样本大小及应用效果

等因素，选定 3D-DnCNN 的卷积层数为 17 层，其网络

基本结构如图 1 所示。按照作用的不同，3D-DnCNN
的 17 层卷积层主要分为 3 种模块。第一种模块应用在

输入层，是在卷积后加入激活函数(rectified linear unit，
ReLU)，用于生成特征映射。第二种模块应用在网络的

第 2 到第 16 层，在卷积后加入归一化处理(batch nor-
malization，BN) 和激活函数，用于不断提取复杂特征。

第三种模块应用于输出层，该层只采用卷积处理，用于

将残差图像重建输出。此外，利用输入和输出之间的跳

跃连接实现残差学习。

三维卷积滤波器为 3D-DnCNN 中基本单元，其大

小影响网络特征提取能力、可学习参数量、感受野及计

算效率等。为保证每次卷积操作后都能够成功找到输
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入图像的中心位置，卷积滤波器在每个维度上的大小一

般为奇数。为减少参数量并提高计算效率、获得更好

的特征提取能力及非线性能力、增强模型泛化能力和

感受野，本研究选择的卷积滤波器大小为 3×3×3 并且移

除所有的池化层以确保网络输入地震资料和网络输出

地震资料的大小一致。对于深度为 17 层的 3D-DnCNN
网络，可以确定接收场的大小为 35×35×35。同时，为了

使网络能接收更多信息，本研究将样本裁剪为略大于接

收场的立方体。在网络深度为 17 层且卷积核接收场大

小为 3×3×3 且时，对应接收场大小为 35×35×35，因此，

将三维输入数据分解为大小为 40×40×40 的小三维数

据以充分感知输入数据。图 1 所示为本研究所采用 3D-
DnCNN 网络模型结构，可以看到网络有残差学习结构。

地震资料的有效信号通过残差学习被隐含层移除掉，网

络只保留学习到的噪声信息。这种设计允许网络专注

于学习输入数据与干净数据之间的差异−−即噪声，

而不是直接学习干净的图像本身。这种结构有效地简

化了学习目标，不但有助于网络更快地收敛，而且同时

提高了去噪的效果。地震资料处理要求处理前和处理

后的数据大小一致，但是在网络卷积过程中输出数据会

小于输入数据。经过后续合成地震资料和野外地震资

料实验验证，本文采用简单的零填充策略以减少边界效

应，其策略如图 2 所示。 

1.2    基本原理

原始的三维地震资料 Y表示为：

Y = X+V (1)

Y为 3D-DnCNN 网络的输入数据。使用残差学习

训练一个残差映射，这个残差映射输出的结果是预测的

噪声。用原始地震资料减去预测的噪声，就得到压制噪

声以后的地震资料如下：

Res(Y, θ) = V′ (2)

X′ = Y−Res(Y, θ) = Y−V′ (3)

本研究使用理想去噪结果和网络输出去噪结果的

平均均方根误差作为网络损失函数：

g (Yi,Xi, θ) =
1
N

N∑
i=1

∥Yi−Res(Yi, θ)−Xi∥2F (4)

θ θ

随机梯度下降通过最小化网络损失函数来优化网

络参数 以提高模型的预测能力。参数 的最优结果表

达式为：

θopt = arg min
θ

1
N

N∑
i=1

g (Yi,Xi, θ) (5)

θ

为了提高程序的并行化程度，这个优化过程可以分

步执行，每一步从训练数据集中取 m 个样本进行训练，

即小批量随机梯度下降策略。使用小批量随机梯度下

降策略，参数 就可以按照下式进行更新：

 

输入含噪
地震数据 Yi

...

第 1 层 第 2—第 16 层

恒等映射

..
.

..
.

..
.

尺寸 40×40×40

第 17 层

3×3×3 卷积

卷积层+ReLU

3×3×3 卷积

...

...

3×3×3

卷积
3×3×3

卷积

3×3×3 卷积

卷积层+BN+ReLU 卷积层+BN+ReLU

64 个 40×40×40 的特征图 64 个 40×40×40 的特征图 64 个 40×40×40 的特征图
卷积层

1 个 40×40×40 的特征图

残差数据 V'i

尺寸 40×40×40

压制噪声后
地震数据 X'i
尺寸 40×40×40

图 1    3D-DnCNN 网络基本结构
Fig.1    Fundamental structure of 3D-DnCNN
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0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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0 0

0 0

0 0
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0 0

36

3
6

32×32

图 2    零填充策略
Fig.2    Schematic diagram of zero padding
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θn+1 = θn−
α
m

m∑
i=1

∂g (Yi,Xi, θn)
∂θn

(6)

随机梯度下降在训练过程中也会受到内部协变量

转移的影响，应用批归一化可加快网络权重值更新，最

终加速网络收敛。引入 2 个网络自适应学习参数调整

数据的分布，使归一化后仍然与原始输出数据的分布尽

可能一致，批归一化使用下式实现：

X̂i =
Xi−μ√
σ2+ε

(7)

批归一化操作可以应用到神经网络的任意神经元

上，在实际使用的过程中，批归一化操作一般置于网络

激活函数层的前面。为了加快网络的训练速度，降低网

络模型对初始权重值的敏感性，本文结合残差学习和批

归一化技术使得网络获得更好的噪声压制性能。 

2    合成地震数据

为了验证本文所提 3D-DnCNN 网络压制随机噪声

的有效性，首先利用一个含有断层的复杂地层结构模型

来合成干净三维地震数据，在干净三维合成地震数据中

加入高斯白噪声得到含噪三维地震数据。为了让网络

学习到压制随机噪声的能力，需要建立合适的训练样本

对输入网络进行学习。如图 3 所示，三维地震数据的大

小为 300×300×300，采样间隔为 1 ms。图 3 中的红色

正方体是本文挑选出来的训练区域，其大小为 180×
180×180。选择红色区域的含噪三维地震数据和干净

三维地震数据作为训练样本，然后将训练样本送入 3D-
DnCNN 网络中进行训练，将训练完备的网络对整个含

噪三维地震数据进行测试。
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图 3    训练区域在合成地震数据中位置
Fig.3    Location of the training zone in the 3D synthetic seismic data
 

图 4 为干净三维合成地震数据的 2 个垂直剖面和

等时切片。从图 4 可以看到，干净三维合成地震数据中

有明显弯曲的倾斜断层结构。
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图 4    干净三维合成地震数据
Fig.4    Profiles and a time slice of clean 3D synthetic seismic data

 

在干净三维合成地震数据中加入标准差 σ 为 30 的

高斯白噪声得到含噪三维地震数据，其信噪比约为

7.45 dB。从含噪三维地震数据截取与图 4a、图 4b 及

图 4c 相同位置的剖面和切片，如图 5a 所示。将图 3 所

示区域构建的训练样本输入 3D-DnCNN 网络，当网络

损失函数值收敛时，标志着训练完成。应用训练完备

的 3D-DnCNN 网络压制整个含噪三维地震数据的随机

噪声。由表 1 可知，使用 3D-DnCNN 网络压制随机噪

声后，训练区域和测试区域的信噪比都得到了大幅度提高。

图 5b 是应用 3D-DnCNN 网络压制随机噪声后的

三维地震数据的垂直剖面和时间切片，图 5c 是应用传

统方法压制随机噪声后的三维地震数据的垂直剖面和

时间切片。对比 2 种方法压制效果与图 4a−图 4c 的

干净地震数据剖面及时间切片，发现 3D-DnCNN 网络

压制噪声明显，处理后的地震资料信噪比更高，同相轴

更加连续光滑且断点干脆，断层结构也得到了有效保持。

传统方法压制噪声后，损失了部分有效信息，部分断层

结构没有得到有效保持，如图 5a 黄色椭圆区域内所示

断层被模糊。图 6a 为 3D-DnCNN 网络输出的噪声剖

面和切片，其中只有无规则的噪声，几乎不含有效信号

以及断层结构。而传统方法输出的噪声剖面和切

片(图 6b)，含有较为明显的断层结构(如黄色椭圆区域

所示)，说明传统方法压制噪声的同时对部分有效信息

造成损伤。
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通过对 3D-DnCNN 网络去除的噪声进行统计分析，

进一步验证方法的可行性和有效性。图 7 中展示了不

同方法压制噪声的概率密度分布。从图中可以看到，本

文方法和传统方法压制的噪声概率密度分布均呈现出

一个较为平滑的正态分布形状，这与所添加的高斯噪声

的统计特征一致，这表明这 2 种方法都精确压制了噪声。

同时，概率密度分布的峰值位置靠近 0，这与所添加高

斯白噪声的零均值特征相吻合。与传统方法相比，本

文 3D-DnCNN 网络压制噪声的分布形状峰值略微尖锐

且集中在 0 附近，表明其去噪效果更加保真且残余噪声

更少。

表 2 展示了压制掉噪声与添加噪声的方差和峰度

值，反映出压制掉的噪声与高斯白噪声具有基本相同的

分布特性。由此说明，本文 3D-DnCNN 网络通过对图 3
合成地震数据红色立方体区域构造的训练样本进行学

习，成功提取到了三维合成地震数据随机噪声的特征，

并将学习到的随机噪声特征应用于其他区域噪声压制。

本实验说明使用 3D-DnCNN 压制随机噪声可行，训练

完备的 3D-DnCNN 网络压制的噪声中并不包含明显的

有效信号结构。 

3    实际地震资料噪声压制

与合成数据不同，实际地震资料的训练样本构建相

对复杂。在实际地震资料采集及后续处理阶段，不可避

免地引入随机噪声及画弧噪声等，难以找到绝对干净的

地震资料作为标签数据。只有建立良好的训练样本对，

网络才能从中学习到有用的特征来进行训练。在一个

大的三维勘探工区内，地下结构具有一定的相似性，网

络模型可从信噪比较高区域来学习去噪能力，进而用于

压制其他区域的噪声。

准噶尔盆地某三维连片工区涉及多块不同方式不

同时期采集的地震资料，其中 1 块为可控震源激发，其

他块均为井炮激发。由于井炮激发比可控震源激发地

震能量较大，且该工区覆盖次数差异很大(该工区最高

覆盖次数为 900 次，最低覆盖次数为 80 次，覆盖范围

约 1 500 km2)，导致该三维连片工区不同区域的信噪比
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图 5    三维合成数据噪声压制结果对比
Fig.5    Comparison of noise suppression results of 3D synthetic seismic data

 

表 1    3D-DnCNN网络随机噪声压制结果
Table 1    Results of random noise suppression using 3D-DnCNN dB　

含噪合成数据信噪比 压制噪声后整体信噪比 压制噪声后训练区域信噪比 压制噪声后测试区域信噪比

7.45 27.83 34.00 25.03
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差异较大，有效信号受随机噪声干扰严重，噪声压制具

有很大的挑战性。图 8 为该三维连片工区偏移后三维

地震数据的时间切片。深蓝色方框所示一小块区域的

叠加次数高，数据相比于其他区域具有更高的信噪比，

因此，将其作为训练数据区域。在该工区的噪声压制实

验中，为了获得良好的训练样本对使网络能够学习到压

制随机噪声的能力，使用工业界针对目标区域最有效的

噪声压制方法对上述训练区域的随机噪声进行压制(即
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图 6    三维合成数据不同方法压制的噪声
Fig.6    Noise of 3D synthetic seismic data after suppression using different methods
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表 2    去除噪声的统计特性
Table 2    Statistical properties of noise after suppression

噪声类型 平均值 方差 峰度

原始数据加入噪声 −0.000 8 900.1 0.000 2

3D-DnCNN网络去除噪声 −0.318 0 886.7 −0.005 7
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图 8    原始数据时间切片(1 220 ms)
Fig.8    A time slice of raw data (1 220 ms)
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采用的传统噪声压制方法为 Cadzow 滤波[33] 和边缘保

持滤波[34] 两者的级联)。此外，选取黄色方框区域为验

证数据区域。将噪声压制后的数据作为标签数据，从而

构建得到训练网络模型所需要的样本对。最后，将训练

样本对送入 3D-DnCNN 网络进行训练，应用训练完备

的 3D-DnCNN 网络对其他区域地震资料进行噪声

压制。

首先，针对验证区域噪声压制结果进行对比分析。

图 9 为验证区域去噪结果的时间切片对比，其中图 9a
为原始数据时间切片，应用训练完备 3D-DnCNN 网络

的去噪结果如图 9b 所示，切片整体信噪比明显提高。传

统去噪结果的时间切片如图 9c 所示。本文 3D-DnCNN
网络相比于传统方法得到的结果噪声压制更明显，同相

轴一致性更好(如黑色矩形区域)、断裂更清晰(如黄色

椭圆区域)、石炭系顶界与内幕更清楚(如紫色矩形区域)。
为进一步对比不同的噪声压制方法的保真性，输

出 2 种方法分离的噪声的时间切片进行对比。图 10a
为 3D-DnCNN 网络分离的噪声的时间切片，噪声数据

中不含有效结构信息。图 10b 为传统方法压制噪声的

时间切片，其中黑色方框区域含有部分有效结构信息。

对比分析可知，3D-DnCNN 方法和传统方法在验证区

域均取得了良好的去噪效果，但 3D-DnCNN 方法在压

制更多随机噪声能量的同时，能较好地保持断层信息。
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图 10    验证区域不同方法压制的噪声对比
Fig.10    Comparison of noise suppression results of the

validation zone
 

为了更进一步对比，从二维剖面的角度说明 2 种方

法的噪声压制效果。图 11 为原始数据的二维剖面，

图 12a 为 3D-DnCNN 网络噪声压制结果的二维剖面，

图 12b 为传统方法噪声压制结果的二维剖面。从图中

红色矩形框可以看出，3D-DnCNN 网络压制噪声后结

果的整体信噪比高，随机噪声压制效果较好。此外，在

画弧噪声能量压制方面，3D-DnCNN 网络优于传统方

法。由图 12c、图 12d 可知，3D-DnCNN 网络模型可以

更好地保护有效信号(图中红色箭头所示)。此外，红色

方框中结果说明 3D-DnCNN 网络模型压制掉的噪声更

加明显，不仅能较好压制随机噪声，而且对偏移画弧噪

声有良好的抑制能力。 
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图 9    验证区域等时切片去噪结果对比(1 220 ms)
Fig.9    Comparison of the denoising results of a time slice

(1 220 ms) of the validation zone
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4    讨 论

本研究选择高信噪比区域数据用于 3D-DnCNN 网

络中，然后应用训练完备的神经网络对所有地震资料进

行噪声压制，取得了相比于传统方法更好的去噪效果。

本研究所构建的神经网络不仅能压制噪声，而且能较好

保持有效信息，归因于 2 个方面：(1) 深度学习具有较强

的特征提取能力，能不断地提取地震资料本身的特征，

驱动网络参数优化，提升去噪性能；(2) 同一工区的地下

结构具有一定的相似性，从高信噪比区域建立的训练集，

更接近资料的真实情况，网络从该区域可以学习到的去

噪能力，进而用来压制其他相邻区域的噪声，对有效信

号的保护性更好。
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Fig.12    Comparison of 2D profiles showing the noise suppression results of actual data

 
 

5    结 论

(1) 针对准噶尔盆地叠后三维地震资料噪声压制的

需求，基于残差学习和批归一化技术提出一种三维去噪

卷积神经网络(3D-DnCNN) 网络，能够充分利用三维地

震资料在 2 个空间方向的相关性。

(2) 由于采用残差学习及批归一化等技术，不但可

显著提高网络的噪声压制能力，还可简化传统方法的参

数优选过程。带断层的三维合成地震数据处理结果表

明，相较于传统方法，3D-DnCNN 不但表现出优异的噪

声压制性能，还对断层等结构有显著的保护作用。

(3) 准噶尔盆地连片三维工区地震资料噪声压制结

果表明，3D-DnCNN 通过将高信噪比区域数据作为样

本并通过恰当的学习策略，相比于传统方法，不但可进

一步提高工区其他低信噪比区域数据的去噪效果，还具

有偏移画弧噪声压制能力。

(4) 本研究仅针对叠后三维地震资料进行基于 3D-

DnCNN 的噪声压制。目前叠前地震资料通常为五维，

未来可将该方法推广至叠前地震资料噪声压制，进一步
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挖掘资料潜力，为后续处理、解释提供良好的五维地震

资料基础。 

符号注释：

m

N

Res V
V′ X X′

Xi Y
Yi α ε

θ θopt

μ σ2

∥·∥2F L2

g 为网络损失函数；i 为数据块编号； 为每一步选

取的样本个数；n 为迭代次数的序号； 为训练样本对

的个数；ReLU 为激活函数； 为残差学习网络； 为

噪声； 为网络预测到的噪声； 为有效信号； 为输出

的有效信号； 为不含噪声的标签数据块，i； 为三维

地震资料； 为输入的含噪声数据块； 为学习率； 为

阻尼因子； 为残差学习网络的参数； 为最优化的残

差学习网络参数； 为三维地震数据的均值； 为三维

地震数据的方差； 为 范数。
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