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摘
 

要:
 

在地震勘探中,由于野外地震数据采集环境及仪器性能本身的限制,采集到地震信号中不可避免地会混入

较强的噪声,极大影响后续处理、解释工作。 而近几年,多尺度几何分析方法以其独特优势成为压制噪声的研究热

点,本文提出在 Shearlet 域中引入非局部均值算法对地震噪声进行压制,该算法首先对地震信号进行非下采样

Shearlet 变换,然后采用非局部均值法对分解后系数子集进一步处理,并采用 8 个 Sobel 算子近似表示全方向结构,
对权重函数进行改进,最后对系数进行 Shearlet 反变换,得到去噪后的地震信号。 实验结果表明相比于传统非局部

均值法,该联合算法能有效地压制随机噪声,同时对弱同相轴具有更好的保护作用,在地震资料处理中具有良好的

实用性。
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0　 引言

随着油气需求的日益增长,地震勘探逐渐走向

深层、复杂构造区域。 伴随着大地滤波效应,地震波

能量呈指数衰减,带来深层有效反射信号弱,受随机

噪音干扰明显的问题。 为了提高地震勘探的解释精

度,如何分离信噪、提高分辨率一直以来是众多学者

的研究中心[1] 。 针对地震信号去噪,国内外学者提

出了不同的去噪方法,按处理方法大致可分为两大

类:一类是依据空间域像素特征去噪算法,包括算术

均值滤波、中值滤波、双边滤波等;另一类是基于变

换域去噪算法,典型代表有傅里叶变换、小波变换、
Radon 变换以及多尺度几何分析等。 常用的多尺度

几何分析方法包括 Curvelet 变换、Contourlet 变换和

Ridgelet 变换,它们已经被广泛应用在压制地震噪声

中,取得了良好的效果[2-7] 。
Shearlet 变换是 Guo 等[8] 根据紧支撑框架构造

理论,结合多尺度分析[9] 和膨胀仿射系统推导出来

的,它克服了小波变换的局限性,能够获取信号的内

在几何特征。 但传统的 Shearlet 变换不具有平移不

变性,导致结果产生伪吉布斯效应。 为解决这一问

题又发展出非下采样 Shearlet 变换[10] ,它取消了传

统 Shearlet 变换的下采样,使其不仅有更好的方向

敏感性和最优稀疏表示性能,还具备平移不变性,克
服了伪吉布斯现象,推动了多尺度几何分析理论的

发展。 正是由于它的这些优点,常用于处理包含纹

理、轮廓和边缘信息的图像及地震数据[11-16] 。 刘昕

等[17]采用非下采样 Shearlet 变换对地震信号进行噪

声压制,结果表明该方法比小波变换的去噪能力更
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强;王思涛等[18] 通过将边缘检测算法和 NLM 算法

结合, 达到保留图像边缘信息的目的; Souidene
等[19]根据小波系数服从广义高斯分布,提出了基于

广义高斯模型的非局部均值算法,将 NLM 应用小波

域,直接对小波系数进行处理,然而这种算法仅适用

小波变换一级分解,当分解多层时效果不佳,因而具

有局限性。 孙思亮等[20] 将循环平移和块状复数域

阈值方法引入到曲波变换阈值去噪,结合快速非局

部均值去除地震随机噪声,得出信号保真度更高的

结论。 张小华等[21] 和李民等[22] 引入广义高斯模型

重新设定非局部均值参数,并采用 PCA 降维提高运

算效率和像素点估计准确度。 许志良等[23] 先利用

贝叶斯最小二乘估计对剪切系数自适应收缩去噪,
再用非局域自相似模型进一步处理,实验结果保留

了边缘特征并克服收缩引起的 Gibbs 伪影问题。
正是由于 Shearlet 变换在高维空间较小波变换

具有更好的稀疏表示,且 Shearlet 系数也服从广义

高斯分布,因此,本文提出了基于 Shearlet 变换的非

局部均值地震噪声压制方法。 该方法通过结合像素

邻域和变换域两类滤波算法,根据 Shearlet 变换之

后的细节参数近似为广义高斯分布的特点, 对

Shearlet 域中的系数利用 NLM 算法进行去噪,并采

用不同方向的空间结构算子以凸显与其方向一致信

号,最后经过反变换得到去噪之后的地震数据。 本

文通过合成地震记录以及野外实际地震数据处理试

验,分析验证了该去噪方法正确性和实用性。

1　 方法原理

1. 1　 非下采样 Shearlet 变换(NSST)
Shearlet 变换[24] 是在合成小波理论基础上,结

合仿射系统和多尺度几何分析,形成的一种多尺度

几何分析工具。 通过对基函数的缩放、剪切和平移

等仿射变换来生成具有不同特征的剪切函数。
一般定义二维空间下的 Shearlet 变换(或称为

剪切变换)为:
SHψ f(a,s,t) = 〈 f,ψa,s,t〉

 

, (1)
其中,
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式中:a 为尺度参数;s 为剪切参数;t 为平移参数;As

为各向异性膨胀矩阵;Bs 为剪切矩阵; ψ 为母函数。
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令 a = 2 -j,s = - l ,则有

ψ j,l,k = detA0

j
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, (5)
式中, j,l ∈ Z,k ∈ Z2,离散化的 Shearlet 变换为:

SHψ( f) = 〈 f,ψ j,l,k〉
 

, (6)
其反变换为:

f = 〈 f,ψ j,l,k〉ψ j,l,k
 。 (7)

　 　 上述 Shearlet 变换过程首先通过拉普拉斯塔型

分解(LP)划分为低频子带和高频子带,其中低频子

带是原始数据经过二维低通滤波器,隔行隔列抽样

产生,为了获得与原始数据同等大小的低频分量还

需进行上采样。 原始数据与低频分量之差即为高频

子带,再经过方向滤波器组( DFB)分解为多个方向

子带,对低频子带重复上述步骤就能实现多尺度多

方向分解。 但由于( LP)和( DFB)两个阶段都进行

了下采样,造成 Shearlet 系数冗余度低,带来混叠效

应,即同方向信息出现在不同方向子带中,弱化了方

向选择性。 非下采样 Shearlet 变换 ( NSST) 是在

Shearlet 变换的基础上进行改进,将非下采样塔式变

换和非下采样方向滤波器组结合起来,变换后各尺

度上各方向子带的大小都与原图像相同,极大地提

高了图像的冗余度,具有完全移位不变的多尺度和

多向扩展的特点。
1. 2　 非局部均值算法(NLM)

非局部均值算法[25-26] 的基本思想是根据图像

的自相似性来计算邻域像素的权重。 该算法首先需

要选取划定两个窗口,分别为相似窗和搜索窗,相似

窗被选取用于比较两个像素的相似性,搜索窗被选

择用于确定计算相似像素的范围。 离散的噪声图像

u 的估计值是由中心像素 i 与其邻域像素 j 加权平

均值得到。 而两者的相似性权重是由两像素相似窗

高斯加权的欧式距离决定,公式如下:

u( i) = ∑
j∈Si

1
Z( i)

e -‖y( i) -y( j)‖2 / h2
u( j)

 

, (8)

其中,Z( i)为归一化系数:

Z( i) = ∑
j∈Si

e -‖y( i) -y( j)‖2 / h2  

, (9)

式中,h 是平滑核宽度参数,控制平均范围;y( i)、
 

y
( j)表示邻域窗口,i、j 表示邻域窗口中心像素点的

位置;Si 为搜索窗口。
对于核函数的权重选择本文主要考虑各方向特
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征信息[27]的影响,该算法采用大小为 5×5 的八方向

模版,分别与相应的图像数据卷积近似计算。 8 个

方向分别为 0°、22. 5°、45°、67. 5°、90°、112. 5°、135°
和 157. 5°。 在图 1 给出的模版中,不同位置的权值

w m,n( ) 基于下面公式得到。

d(m,n) = ( i - m) 2 +( j - n) 2
 

, (10)
lng(m,n) = - d(m,n) 2 - u[ ] ln2

 

, (11)

w(m,n) = [g(m,n)]
 

, (12)
其中: d m,n( ) 是坐标 m,n( ) 的模版元素到坐标为

i,j( ) 模版 中 心 的 欧 氏 距 离, u 为 调 整 系 数,
 

g m,n( ) 为 m,n( ) 处实数权重。
　 　 边缘方向上中心点与其邻域内点共同构成图像

块的主导方向,保留了图像的结构信息。 本文采用

方向邻域选择模板,获得当前图像块的主导方向。

图 1　 不同方向的 sobel 算子模版

Fig. 1　 Sobel
 

operators
 

templates
 

in
 

different
 

directions

　 　 将图 1 中这 8 种方向模板分别与观测图像卷

积,则每个像素点对应 8 个卷积的结果,称为匹配

度,选取最大匹配度所在方向为该图像块主方向,以
该方向的邻域窗来计算两个图像块的相似度。 通过

改进原有核函数,令新相似度权重表达式为:

Z( i) = ∑
j∈Si

e - ‖y( i) -y( j)·N( i)‖2[ ] / h2  

(13)

其中 N(i)表示该像素点对方向性匹配度的判断,选
择与卷积值最大的点所在模板方向,表示该像素点最

可能表示的方向。 图中给出了 5×5 大小的方向模版,
在实际计算中需要进行扩充,始终与邻域窗口尺寸保

持一致。 在计算对比度时应加大图像块主导方向上

点的计算权重,以更准确地捕获具有相似结构的图像

块。 同时减小干扰图像块在加权平均计算过程中的

权值,更好地保持图像的纹理边缘方向信息。
1. 3　 算法实现

针对随机噪声的压制,通过系统分析非局部均

值去噪算法( NLM)的不足,发现 NLM 算法在处理

包含复杂边缘和纹理的数据时容易丢失结构信息。
为了解决这个问题,本文提出了基于 Shearlet 域非

局部均值的地震信号去噪算法。 该算法首先将原始

含噪信号进行非下采样 Shearlet 变换得到一系列

Shearlet 子带系数,由于 Shearlet 具备稀疏变换的特

点可以将信号多尺度、多方向分解为一系列的数据

子集,然后对每个子带估算其所在尺度噪声强度,对
子带系数作非局部均值处理,并引入改进的八方向

Sobel 算子来提取更准确的边缘图像,最后进行反变

换得到处理结果。

2　 理论模型测试

为了验证上述算法的去噪效果,采用了具有典

型复杂环境的 Pluto 模型地震数据,该速度模型顶

部为海水层,海底地层中包括很多沉积层和多个盐

丘。 由于盐丘是高速异常体,因此该模型中除了海

底强反射界面之外,还含有盐丘顶底对应的强反射

界面。 本次实验中采用三级 Shearlet 分解,各等级

分解分别包括 n= 3,4,4 个剪切参数,由于每个级别

所在子带内包含 N = 2n 个方向数,那么在本文中各

尺度分别对应 8,16,16 个方向数。 图 2 展示了合成

原始地震信号的各个尺度下的分解,其中图 2a 为近

似剪切系数代表低频成分,不区分方向,图 2b 为

第 一级细节剪切系数,图2c为第二级细节剪切系

·102·
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图 2　 Shearlet 变换尺度分解示意

Fig. 2　 An
 

illustration
 

of
 

Shearlet
 

decomposition

数,图 2d 为第三级细节剪切系数。
2. 1　 滤波参数的选择

非局部均值算法的滤波参数 h 控制着衰减速

度,通过调节高斯平滑参数,可以在图像特征的过分

模糊和欠平滑之间取得折中,过大的衰减算法会退

化为均值滤波,而过小的衰减算法又会没有平滑效

果,如图 3 所示。 在图 3 中,sigma 表示不同环境下

噪声百分比,峰值信噪比随平滑参数的变化是一个

倒钟形曲线,可以发现当平滑参数的搜索范围在

sigma 附近时取得较好去噪效果,因而 h 参数的选

择需要参照图像噪声的标准差。 在实际工程应用

中,不同等级噪声强度,搜索窗和相似窗的尺寸设置

对算法去噪效果有差异。 当搜索窗和相似窗口尺寸

图 3　 不同噪声水平下 PSNR 随平滑参数变化

Fig. 3　 The
 

variation
 

of
 

PSNR
 with

 

smoothing
 

parameters
 

under
 

different
 

noise
 

levels
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大小固定时,随着噪声强度的增加,图像的信噪比逐

渐下降。 当图像经过 Shearlet 分解后,各尺度的噪

声水平有差异,通常随分解尺度的增加,噪声强度增

大。 搜索窗和相似窗的尺寸变化与信噪比没有明显

的规律,需要手动组合二者的尺寸,并通过峰值信噪

比来判断去噪效果。 但在实际应用在地震资料处理

过程中,首先应该对地震数据有一个整体的认识和把

握,对于所需要处理的剖面信息,要考虑是否可能包

含特殊地质构造特征,例如溶洞、盐丘等异常体,此时

的相似窗口的尺寸应该将它们尽量包括进去,这样计

算出像素点的相似值较为准确,防止出现波形延拓现

象,同时对保持同相轴连续性也有一定的效果。
本文提出的去噪算法采用的邻域窗口为 7×7,

搜索窗口为 21×21。 为保证有足够多的相似度高的

点,邻域窗口选择应遵循一定规律,窗口过小会对连

续性较强的部分识别不准确,影响去噪效果;过大会

增加算法时间复杂度;搜索窗口同理,选取过小会导

致失去地震信号的整体联系,对在小范围内随机变

化的点力所不逮,过大则会增加时间成本,因此综合

考虑选择搜索窗口的大小为 21×21。
2. 2　 模型试算

通过上述参数试验确定了滤波参数的选择范

围,然后将本文去噪方法应用到地震模型数据中

(图 4),由于非局部均值法的各个参数没有固定的

公式或数值定量计算,需要对不同噪声强度下的模

型进行分析,本文采用地震处理中常用 PSNR 和 Ssim

进行质控评价。 对常规 NLM 方法和本文方法采用

统一参数,处理效果如图 5、6 所示,常规 NLM 法虽

然峰值信噪较高,但深部结构被完全模糊掉,丢失大

量的有效信号(图 5b),而本文处理后将原来淹没在

强噪背景下不易观察到的深层同相轴恢复出来,地
层信息更加丰富,定量分析结构相似百分比也从

73. 5%提高到 85. 5%。
　 　 通过对比图 7 中加入噪声前后两种方法的频率

波数分布特点,能够发现在图 7d 的红色圈处,本文

算法很好地保留了图 7a 中原始信号的特点,而图

7c 中,NLM 算法在对应的标注部分显示严重缺失。
通过抽取地震剖面中第 200 道数据局部放大进行对

a—原始剖面;b—含随机噪声剖面

a—the
 

original
 

profile;b—simulated
 

a
 

profile
 

with
 

random
 

noise

图 4　 合成地震记录

Fig. 4　 Synthetic
 

seismic
 

record

a—常规 NLM 算法去噪后的结果;b—误差剖面

a—denoising
 

result
 

with
 

traditional
 

NML
 

algorithm;b—the
 

residual
 

profile

图 5　 模型数据处理结果

Fig. 5　 The
 

results
 

of
 

model
 

data
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a—本文方法去噪后的结果;b—误差剖面

a—denoising
 

result
 

with
 

the
 

method
 

in
 

this
 

paper;b—the
 

residual
 

profile

图 6　 模型数据处理结果

Fig. 6　 The
 

results
 

of
 

medel
 

data

a—原始不含噪数据;b—加入随机噪声后的数据;c—常规 NLM 算法;d—本文算法

a—raw
 

seismic
 

data;b—simulated
 

a
 

profile
 

with
 

random
 

noise;c—traditional
 

NLM
 

algorithm;d—the
 

algorithm
 

of
 

this
 

paper

图 7　 F-K 谱分析

Fig. 7　 Frequency-wavenumber
 

spectrum

比分析,如图 8 所示。 从单道数据分析中可以看出,
由于 Shearlet 变换多尺度、多方向分频的特点,本文

算法(红线)对含噪信号的去噪效果更好,更贴近于

原始信号的振幅位置,而常规 NLM 算法(绿线) 没

有对不同频段的信号进行分段分析调整滤波参数,
导致振幅强度始终低于原始信号。
　 　 图 9 为本文方法滤波前、后数据频谱,由图中可

以看出,经过滤波处理后,基本不影响地震数据有效

频带宽度,且对 70
 

Hz 之后的信号起到了明显的压

制效果。 模型试算说明本文方法在去噪和保护地质

信息方面的有效性。

图 8　 原始数据和含噪数据以及 2 种去噪方法结果

单道数据对比示显示

Fig. 8　 Original
 

data,noisy
 

data
 

and
 

the
 

results
 

of
 

two
denoising

 

methods
 

in
 

single
 

trace
 

comparison
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图 9　 原始数据频谱(a)、含噪数据频谱(b)、本文方法滤波后频谱(c)
Fig. 9　 Original

 

data
 

spectrum,noisy
 

data
 

spectrum
 

and
 

the
 

results
 

of
 

this
 

article
 

spectrum

3　 实际资料测试

选取断层较多、结构复杂的实际地震资料,应用

本文方法进行去噪处理,如图 10 所示。 由图 10 可

见,滤波后地震剖面的同相轴更连续、断点更清晰,

断层易于识别,说明本文方法在去噪的同时能有效

保护断层等不连续性边界的信息。 这也证明了该去

噪方法在提高资料信噪比和保持断层等边缘信息方

面的有效性和和准确性。

图 10　 原始叠后剖面(a)、传统 NLM 处理(b)、本文方法处理(c)
Fig. 10　 Original

 

post-stack
 

data
 

(a),traditional
 

NLM
 

method
 

processing(b)
 

and
 

the
 

method
 

in
 

this
 

paper(c)

4　 结论

本文提出了一种基于 Shearlet 变换的非局部均

值地震噪声压制方法,该方法利用 Shearlet 变换分

频的特点对不同尺度的子带调整滤波参数,在利用

权重测量邻域相似性时不仅考虑欧氏距离,还通过

全方向算子考虑结构信息,克服了传统 NLM 方法容

易丢失结构信息的问题。 通过模型数据和实际地震

资料的处理试验,该方法都具有良好的去噪效果,有
效地保护了对地震数据的地质构造信息,对于构造

较为复杂的叠前和叠后地震资料具有良好的可行

性。
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Seismic
 

noise
 

suppression
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non-local
 

means
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

Shearlet
 

transform
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Key
 

Laboratory
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and
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Petroleum
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jin　 124010,China)

Abstract:
 

Owing
 

to
 

the
 

limitations
 

of
 

both
 

the
 

field
 

environment
 

for
 

seismic
 

data
 

acquisition
 

and
 

the
 

performance
 

of
 

instruments,the
 

seismic
 

signals
 

collected
 

in
 

seismic
 

exploration
 

are
 

inevitably
 

mixed
 

with
 

strong
 

noise,thus
 

greatly
 

affecting
 

the
 

subsequent
 

processing
 

and
 

interpretation. In
 

recent
 

years,multi-scale
 

geometric
 

analysis
 

methods
 

have
 

become
 

an
 

important
 

topic
 

in
 

noise
 

suppression
 

owing
 

to
 

their
 

unique
 

advantages. This
 

study
 

proposed
 

suppressing
 

the
 

seismic
 

noise
 

using
 

a
 

non-local
 

mean
 

(NLM)
 

algorithm
 

in
 

the
 

Shearlet
 

do-
main. First,the

 

non-subsampled
 

Shearlet
 

transform
 

(NSST)
 

was
 

performed
 

for
 

seismic
 

signals. Then,the
 

decomposed
 

coefficient
 

subset
 

was
 

further
 

processed
 

using
 

the
 

NLM
 

method,and
 

the
 

weight
 

function
 

was
 

improved
 

by
 

using
 

eight
 

Sobel
 

operators
 

to
 

approximate
 

the
 

omnidirectional
 

structure. Finally,the
 

inverse
 

Shearlet
 

transform
 

was
 

performed
 

for
 

the
 

coefficients
 

to
 

obtain
 

the
 

denoised
 

seismic
 

sig-
nals. Experimental

 

results
 

show
 

that
 

this
 

combined
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

suppress
 

the
 

random
 

noise
 

and
 

preserve
 

the
 

weak
 

events,
thus

 

showing
 

high
 

practicability
 

in
 

the
 

seismic
 

data
 

processing.
Key

 

words:
 

random
 

noise;Shearlet
 

transform;Sobel
 

operator;non-local
 

mean;structure
 

preservation
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