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摘要　提出了一种基于 W加权核范数最小化的地震信号盲去噪算法.采用主成分分析法估计地震信号噪声水

平,借助加权核范数最小化(WNNM)实现去噪.在去噪中通过权值分配控制矩阵奇异值的收缩程度,提升了算法

性能.分别对三种地震信号进行去噪,并与双树复小波变换、曲波变换、WNNM 算法进行了性能对比.研究结果

表明,该算法在噪声水平未知的情况下,能有效去除地震信号所含噪声,去噪效果优于传统去噪算法.
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１　引　　言

地震信号采集中,去噪是提高地震信号信噪比

(SNR)的重要步骤[１Ｇ２].大多数去噪算法需要预知

噪声水平,而在实际应用中,地震信号的噪声水平往

往是未知的,因此准确估计地震信号噪声水平对于

地震信号去噪算法研究具有重要意义.
常见的地震信号去噪算法有傅里叶变换去噪、

小波 变 换 去 噪、曲 波 变 换 去 噪、低 秩 约 束 去 噪

等[３Ｇ１０].邵婕等[５]将基于字典训练的小波域稀疏表

示用于微地震去噪.Hennenfent等[６]利用快速傅

里叶变换的非均匀采样扩展到曲波变换,并用于地

震信号去噪.Li等[７]提出一种基于小波高阶相关

叠加的曲波域地震信号去噪算法.刘成明等[８]提出

将Shearlet变换用于压制地震随机噪声.上述去噪

算法虽然取得了良好的去噪效果,但在噪声水平较

高的情况下,其去噪效果不尽理想,大多会伴随有效

信号的损失.近年来稀疏表示理论和低秩模型已在
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信号处理等领域受到广泛关注,Chen等[９]和Zhou
等[１０]分别采用经验化和结构化矩阵低秩约束实施

地震信号去噪,Gu等[１１Ｇ１２]提出一种基于低秩逼近

的 去 噪 算 法,该 算 法 利 用 加 权 核 范 数 最 小 化

(WNNM)处理图像块,实现去噪.鉴于地震信号有

效信息的相似性,王代香[１３]将 WNNM 用于地震信

号去噪处理,但是 WNNM 需要提前预知信号的噪

声水平才能准确去噪.
考虑到 WNNM 的不足,拟将之与弱纹理块选

择噪声水平估计算法[１４]结合起来,提出一种基于 W
加权核范数最小化(WＧWNNM)的地震信号盲去噪

算法.首先利用基于弱纹理块选择的主成分分析

(WPCA)估计含噪地震信号的噪声水平,通过阈值

筛选出弱纹理块,即不含高频分量的低秩信号块,在
迭代中利用主成分分析(PCA)[１５]估计低秩信号块

的噪声水平,从而得到最终噪声水平.然后将该噪

声水平作为 WNNM 的输入参数,由含噪地震信号

逼近原始地震信号,实现地震信号的盲去噪.
本文通过对多种实际地震信号去噪实验,并与

其他常见去噪算法对比,验证了所提去噪算法的可

行性及有效性.值得指出的是,真实地震信号中所

含噪声类型有很多,例如高斯噪声、多次波、５０Hz
工业电干扰、直达波、瑞利面波、地滚波等.除了高

斯噪声以外,其他噪声的统计特性和频率特性都比

较复杂,难于借助某种算法对其噪声水平进行估计.
因此作为在地震信号去噪的初期探索,本文主要从

高斯噪声去除入手进行估计并去噪.

２　基于 WNNM的低秩矩阵逼近

低秩矩阵逼近算法通常可以分为两类:低秩矩

阵分解(LRMF)算法[１６]和核范数最小化(NNM)算
法[１７].LRMF的目标是通过给定的矩阵Y 找到矩

阵X,X 能够被分解为两个低秩矩阵乘积,并且在某

种约束关系下尽可能逼近Y,该问题的本质是一个

非凸优化问题.而NNM的目的是通过求解矩阵Y
的最小化核范数来逼近矩阵Y,相比于 LRMF,

NNM 是 严 格 的 凸 优 化 问 题,更 易 于 解 决,因 此

NNM被广泛应用于低秩矩阵逼近问题[１８Ｇ２０].

Candès等[２１]证明,大多数低秩矩阵逼近可以

通过求解 WNNM问题来实现,即

X̂＝argmin
X

‖Y－X‖２F＋γ‖X‖∗, (１)

式中:X̂ 为X 的估计值;‖‖F 是FＧ范数;γ为常

数且γ＞０.矩阵X 的核范数定义为其奇异值之和,

即

‖X‖∗ ＝∑i|δi(X)|, (２)

式中:‖‖∗代表核范数;δi(X)为X 的第i个奇

异值.Cai等[２２]提出,基于 NNM 的低秩矩阵逼近

问题可以通过对观测矩阵奇异值进行软阈值操作解

决,即

X̂＝Uξ(λ,Σ)VT, (３)
式中:UΣV 是矩阵Y 的奇异值分解;ξ(λ,Σ)是对角

阵Σ 的软阈值函数;λ是其阈值参数.记Σii为Σ 的

对角元素,其对应的阈值函数为

ξ(λ,Σ)＝max(Σii－λ,０). (４)

　　根据矩阵奇异值分解理论,Σ 中的特征值越大,
其包含的有效信息越多,为保留信号的主要成分应

减少其缩减,而(４)式采用相同的阈值λ进行奇异值

收缩,显然会损失部分有效信息,并且无法灵活应对

实际应用中的问题,为此文献[８]提出加权核范数,
并对其最小化问题进行研究.矩阵X 的加权核范

数为

‖X‖w,∗ ＝∑i|wiδi(X)|, (５)

式中:w＝[w１,,wm]且wi≥０是奇异值δi(X)的
权重.上述算法即 WNNM,是经典NNM 的扩展.
低秩矩阵逼近用于地震信号去噪的主要原理为将含

噪地震信号看作一组包含低频信息的矩阵加上高频

噪声的结果,利用低秩矩阵逼近算法由含噪地震信

号逼近原始地震信号,从而实现地震信号去噪.鉴

于地震信号结构具有相似性,可以将 WNNM 用于

地震信号去噪,并通过构建低秩矩阵提高该算法在

地震信号去噪中的适用性.

３　基于 WＧWNNM的地震信号盲去噪

地震信号去噪是从含噪地震信号中去除噪声,
恢复原始地震信号的过程,公式为

y＝x＋n, (６)
式中:y 为含噪地震信号;x 为不含噪原始地震信

号;n 为所含噪声.地震信号去噪的最终目标是获

得原始地震信号的一个估计x̂,且x≈x̂.
３．１　WNNM 去噪原理及噪声敏感度分析

已知含噪地震信号y,设ya 为y 的局部块,通
过块匹配[２３]搜索非局部相似块构成矩阵Ya,因此上

述去噪问题转换为

Ya＝Xa＋Na, (７)
式中:Xa 和Na 分别为原始地震信号矩阵块及其对

应的噪声块.利用 WNNM 算法由矩阵Ya 估计矩
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阵Xa,通过噪声方差σ２ 规范FＧ范数项‖Ya－Xa‖２F,
其能量函数为

X̂a＝argmin
Xa

１
σ２
‖Ya－Xa‖２F＋‖Xa‖w,∗,

(８)
式中:‖Xa‖w,∗ 代表对 Xa 求关于w 的核范数.

w＝[w１,,wi,,wm],wi(i＝１,,m)为分配

给矩阵Xa 的第i个奇异值δi(Xa)的权重

wi＝q m/[δi(Xa)＋θ], (９)

式中:常数q＝２２σ２,其中σ是信号所含噪声的方

差;参数m 为Ya 中相似块的总数,取θ＝１０－１６以保

证除数不为０.由于δi(Xa)是未知的,需要通过矩

阵Ya 进行初始化,得到

δ̂i(Xa)＝ max[δi(Ya)－mσ２,０], (１０)

式中:δ̂i(Ya)是δi(Ya)的初始估计值;δi(Ya)是矩阵

Ya 的第i个奇异值.

WNNM 在去噪过程中,需要预知信号的噪声

水平.如 果 噪 声 水 平 输 入 不 当,会 严 重 影 响

WNNM的去噪效果,现通过 WNNM 噪声敏感度

分析展示.针对某地震信号添加标准差分别为原始

幅值１％、２％、５％、１０％和１５％的加性高斯白噪声,
在此基础上对噪声水平进行上下偏移,偏移幅度分

别为 标 准 差 的 ±５％,±１０％,±１５％,±２０％,

±２５％,±３０％,作为 WNNM 的输入进行去噪实

验.去噪后地震信号信噪比如表１所示,信噪比计

算公式为

SNR＝２０lg(‖x‖２/‖x－x̂‖２). (１１)

　　由表１可以看出,当噪声负向偏移时,WNNM
去噪后的信噪比随偏移量的增大而降低,但在负向

偏移量为５％时,噪声水平为１０％和１５％的含噪地

震信号的信噪比高于真实值.而噪声负向偏移时,

WNNM的去噪后的信噪比随偏移量的增大而降

低,并且去噪后的信噪比均低于真实值.为更加直

观地展示 WNNM算法对噪声水平的敏感程度,图

１以曲线的形式分别展示正负偏移量 WNNM 的输

出信噪比.如图１所示,噪声偏移量越小,去噪效果

越好,因此准确估计信号的噪声水平是实现盲去噪

的关键.

３．２　基于 WPCA的噪声水平估计

在原始不含噪地震信号中,不含高频成分的低

秩矩阵块可以很容易通过纹理强度被筛选出来,但
是纹理强度易受噪声影响.因此在估计含噪地震信

号的噪声水平时,需要考虑高斯噪声对纹理强度的

表１　不同噪声偏移量对应的去噪结果对比

Table１　Comparisonofdenoisingresultscorresponding
todifferentnoiseoffsets

σoffset/

％

σ/％

１ ２ ５ １０ １５

－３０ ３６．４１９２ ３１．４７８８ ２５．２０６２ ２０．５４９５ １７．７５１１

－２５ ３６．６８７５ ３１．９２５ ２５．９７８９ ２１．６０６２ １８．９８７

－２０ ３６．９２８ ３２．３２３３ ２６．６７１６ ２２．５５１８ ２０．１１

－１５ ３７．１２３６ ３２．６３７ ２７．２１４２ ２３．３２３８ ２１．０６８２

－１０ ３７．２６４２ ３２．８４４ ２７．５７５９ ２３．８６３６ ２１．７７０１

－５ ３７．３４６５ ３２．９４２９ ２７．７５８９ ２４．１１０１ ２２．０６８５

０ ３７．３７１４ ３２．９４６９ ２７．７８５５ ２４．０７７５ ２２．００９５

５ ３７．３４２７ ３２．８７８１ ２７．６８１２ ２３．８４９４ ２１．７５６５

１０ ３７．２６６ ３２．７６０３ ２７．４７５ ２３．５１６６ ２１．４４５６

１５ ３７．１４８９ ３２．６０８９ ２７．２０１４ ２３．１５２６ ２１．１３４４

２０ ３６．９９７８ ３２．４３１ ２６．８８５３ ２２．８００９ ２０．８５５７

２５ ３６．８２０３ ３２．２３６５ ２６．５４９１ ２２．４８２３ ２０．６０２３

３０ ３６．６２５４ ３２．０３１ ２６．２０５ ２２．２０６３ ２０．３７０３

图１ 输出信噪比随噪声偏移量的变化曲线.(a)负向偏移;(b)正向偏移

Fig敭１ OutputsignalＧtoＧnoiseratioversusnoiseoffset敭 a Negativeoffset  b positiveoffset
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影响.假设不含噪地震信号的平滑块是xf,其梯度

矩阵Gxf可表示为

Gxf＝[Dhxf Dvxf]＝[０　０], (１２)
式中:Dh 和Dv 分别为矩阵的垂直与水平方向的导

数,是由梯度滤波器衍生的托普利兹矩阵[２４].而含

噪地震信号的平滑块yf为

yf＝xf＋np, (１３)
式中:np 是yf含有的噪声方差为σ２ 的高斯噪声块.
(１２)式表明,不含噪地震信号的平滑块梯度值为０,
则可得含噪地震信号块的梯度矩阵为

Gyf＝[Dh(xf＋np)Dv(xf＋np)]＝(DhnpDvnp),

(１４)
而梯度协方差矩阵Cyf＝G

T
yfGyf

,则含噪信号块的纹

理强度表达式为

S(np)＝tr(Cyf
)＝tr(GT

yfGyf
)＝

tr
nT
pDT

hDhnp nT
pDT

hDvnp

nT
pDT

vDhnp nT
pDT

vDvnp

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú＝

nT
p(DT

hDh＋DT
vDv)np. (１５)

　　为分析纹理强度的统计特性,将S(np)的分布

近似看作伽马分布[２５],从而将问题简化为

S(np)~Gamma
r
２
,２
rσ

２tr(DT
hDh＋DT

vDv)
é

ë
êê

ù

û
úú ,

(１６)
式中:r是矩阵DT

hDh＋DT
vDv 的秩;Gamma(α,β)表

示形状参数和尺度参数分别为α和β的伽马分布.
文献[１４]结合PCA提出 WPCA,利用弱纹理

块选择更准确地估计信号噪声水平.为得到弱纹理

块,定义零假设:给定含噪信号块是带有高斯白噪声

的平滑块.S(np)的置信水平为

I[０＜S(np)＜τ]＝θ. (１７)

　　如果该信号块的纹理强度小于阈值τ,则零假

设成立,认为该信号块为弱纹理块,阈值τ可表示为

关于置信水平θ和噪声水平σ２ 的函数,表达式为

τ＝σ２F－１ θ,r２
,２
rtr
(DT

hDh＋DT
vDv)

é

ë
êê

ù

û
úú ,(１８)

式中:F－１(θ,α,β)是逆伽马累积分布函数;θ通常设

置为很接近１的值,如０．９９;α是形状参数;β是尺度

参数.

３．３　WＧWNNM 去噪算法

本文提出的 WＧWNNM算法,首先利用 WPCA
估计 含 噪 地 震 信 号 的 噪 声 水 平,然 后 将 其 作 为

WNNM算法的输入参数,对含噪地震信号进行去

噪处理,从而实现地震信号的盲去噪,主要去噪流程

如图２所示.

图２ 基于 WＧWNNM的地震信号盲去噪流程图

Fig敭２ Flowchartofseismicsignalblinddenoising
basedonWＧWNNM

利用 WPCA估计含噪地震信号噪声水平:首先

将含噪地震信号分块,构建低秩矩阵信号块YL,

L＝１,２,,M,利用PCA估计初始噪声水平σ̂０L;假

设该算法迭代至第t次,此时的噪声水平为σ̂tL,通
过逆累积分布函数[２６]计算得到阈值τt,则第t＋１
次的 阈 值 为τt＋１,利 用 该 阈 值 筛 选 出 弱 纹 理 块

Φt＋１,再次利用PCA估计该弱纹理块的噪声水平

σ̂t＋１L ,上述过程迭代至噪声水平的估计值不再变化

为止,从而得到最终的噪声水平σ̂L.

将σ̂L 作为 WNNM 的输入参数进行地震信号

去噪,L 是信号块的编号,主要去噪步骤如下.
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１)输入:含噪地震信号y.

２)初始化:x̂(０)＝y,ŷ(０)＝y.

３)迭代:迭代次数为K,假设迭代进行至第k

次,其迭代正则化公式为 ŷ(k)＝x̂(k－１)＋μ[y－

ŷ(k－１)],μ的作用是平衡真实值与估计值间的差异.
对于每个ya,通过块匹配找到所有相似块Ya,计算

其对应的权重w,将矩阵Ya 进行奇异值分解(U,Σ,

V)＝SVD(Yj),权重w 按非降序排列,尽可能避免

重要的奇异值损失,利用 X̂a＝Uξ(λ,Σ)VT 求得估

计值,聚合所有去噪后的矩阵块 X̂a,得到去噪后的

地震信号x̂(k).

４)输出:去噪后的地震信号x̂(K).

４　地震信号盲去噪实验结果及分析

分别对三种地震信号进行去噪,并比较常见去

噪算 法[如 双 树 复 小 波 变 换(DTCWT)、曲 波 和

WNNM]与所提去噪算法的去噪性能,其中将噪声

水平 已 知 的 情 况 下 的 WNNM 去 噪 结 果 记 为

WNNMＧtrue.为突出所提算法的优势,在噪声水平

未知的情况下,随机选取多个噪声水平分别作为

WNNM的输入参数进行去噪,取去噪结果的平均

值 作 为 最 终 去 噪 结 果,该 情 形 下 的 结 果 记 为

WNNMＧfalse.实验在一台CPU主频为２．４０GHz、

内存为８GB、安装有MicrosoftWindows１０家庭中

文版、６４位操作系统的个人笔记本电脑上进行,运
行环境为 MATLABR２０１４b.

用于评价去噪性能的均方误差MSE与峰值信噪

比PSNR的表达式分别为

MSE＝
‖x－x̂‖２

Q
, (１９)

PSNR＝１０lg[max(x)２/MSE], (２０)

式中:x 为原始地震信号;x̂ 为去噪后的地震信号;Q
代表信号采样点总数;‖‖２ 代表L２ 范数.

４．１　海上叠前地震信号去噪

图３(a)为某海上叠前地震信号,共计６００道,
单道含２４０个采样点.现给该信号添加均值为０、
噪声水平分别为原信号幅值５％,１０％,１５％,２０％
及２５％的高斯噪声,其中噪声水平为５％的含噪信

号如 图 ３(b)所 示.分 别 用 DTCWT、curvelet、

WNNMＧtrue以及 WＧWNNM对其进行去噪,去噪结

果如图３(c)~(f)所示.从图３(c)~(f)看出,本文

WＧWNNM与 WNNMＧtrue去噪效果相当,同相轴方

向的纹理信息比DTCWT与curvelet更加完整清晰.
利用各去噪算法得到的SNR、PSNR、MSE等性能

指标如表２所示.可以看出,所提算法的输出信噪

比与峰值信噪比的值最高,均方误差与 WNNMＧ
true基本相当,从客观上验证了所提算法对海上叠

图３ 海上叠前地震信号及不同算法的去噪效果对比.(a)原始信号;(b)含噪５％;(c)DTCWT;(d)曲波;
(e)WNNMＧtrue;(f)WＧWNNM

Fig敭３ Marineprestackseismicsignalanddenoisingeffectsofdifferentalgorithms敭 a Originalsignal  b with５％noise 

 c DTCWT  d curvelet  e WNNMＧtrue  f WＧWNNM
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表２　海上叠前地震信号的不同去噪算法性能指标对比

Table２　Comparisonofperformanceindexesofdifferentdenoisingalgorithmsformarineprestackseismicsignal

Noiselevel Denoisingalgorithm PSNR/dB SNR/dB MSE Iterationnumber

WＧWNNM ３３．７０６７ ２８．４４１０ ０．０００４ ８

WNNMＧtrue ３３．６９３８ ２８．４２８１ ０．０００４ ６

σ＝５％ WNNMＧfalse ２９．９７７９ ２４．７１２２ ０．００１２ ９

Curvelet ２９．２８７９ ２４．０２２２ ０．００１２ －

DTCWT ２９．５７５６ ２４．３０９９ ０．００１１ －

WＧWNNM ３０．２６２０ ２４．９９６３ ０．０００９ ８

WNNMＧtrue ３０．２４５０ ２４．９７９３ ０．０００９ ７

σ＝１０％ WNNMＧfalse ２８．７８１８ ２３．５１６１ ０．００１４ ９

Curvelet ２５．２１９４ １９．９５３７ ０．００３０ －

DTCWT ２５．６９２８ ２０．４２７１ ０．００２７ －

WＧWNNM ２８．１６６７ ２２．９０１０ ０．００１５ ８

WNNMＧtrue ２８．１２３４ ２２．８５７７ ０．００１５ ８

σ＝１５％ WNNMＧfalse ２７．１４３１ ２１．８７７４ ０．００２０ １０

Curvelet ２３．４５８７ １８．１９３０ ０．００４５ －

DTCWT ２３．４７０５ １８．２０４８ ０．００４５ －

WＧWNNM ２６．５１６６ ２１．２５０９ ０．００２２ ８

WNNMＧtrue ２６．４６３２ ２１．１９７５ ０．００２３ ９

σ＝２０％ WNNMＧfalse ２５．８８５９ ２０．６２０２ ０．００２６ １０

Curvelet ２２．１４５１ １６．８７９４ ０．００６１ －

DTCWT ２１．９９７５ １６．７３１８ ０．００６３ －

WＧWNNM ２５．７０５７ ２０．４４００ ０．００２７ １２

WNNMＧtrue ２５．６３９８ ２０．３７４１ ０．００２７ １０

σ＝２５％ WNNMＧfalse ２３．５９９１ １８．３３３４ ０．００４９ １５

Curvelet ２１．１１２７ １５．８４７１ ０．００７７ －

DTCWT ２０．８７５０ １５．６０９３ ０．００８２ －

前地震信号去噪的有效性.从表中还可以看出 WＧ
WNNM算法迭代次数随噪声水平的变化情况:当
噪声 水 平 较 低 时,算 法 迭 代 次 数 也 较 少.同 时

WNNMＧtrue由于事先已知噪声的准确方差,因此

迭代次数比 WＧWNNM 算法少.而 WNNMＧfalse
由于不知道噪声方差且没有进行估计,方差只能随

机取值,因此迭代次数一般要比 WＧWNNM多.
为更加直观展示各算法性能,图４给出了各算

法的SNR和MSE随噪声水平变化的结果,此图展示

的规律 和 表２一 致.以 上 结 果 也 说 明,通 过 对

WNNM算法的改进,即使在噪声水平未知的情况

下,也可以完成对海上叠前地震信号的去噪,并且去

噪效果和噪声水平已知时的 WNNM相当.

４．２　陆地单炮地震信号去噪

图５(a)为某陆地单炮地震信号,共计４００道,
单道含２８２个采样点.现给该信号添加均值为０、
噪声水平分别为信号幅值５％,１０％,１５％,２０％及

２５％的高斯噪声,其中噪声水平为５％的含噪信号

如图５(b)所示.分别用 DTCWT、曲波、WNNMＧ
true以及本文算法对其进行去噪,得到图５(c)~(f)
所示结果.

由图５(c)~(f)看出,各去噪算法均有良好的去

噪效果,但从地震信号同相轴纹理来看,所提去噪算

法与 WNNMＧtrue去噪效果相当,并且比DTCWT
与曲波保留有效信息更完整.为直观展示各算法去

噪性能,各算法的SNR和MSE随噪声水平变化的结

果如图６所示.
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图４ 处理海上信号时不同算法的去噪性能随噪声水平的变化.(a)SNR;(b)MSE

Fig敭４ Denoisingperformancesofdifferentalgorithmsversusnoiselevelinmarinesignalprocessing敭 a SNR  b MSE

图５ 陆地单炮地震信号及不同算法的去噪效果对比.(a)原始信号;(b)含噪５％;(c)DTCWT;(d)曲波;
(e)WNNMＧtrue;(f)WＧWNNM

Fig敭５ Landshotseismicsignalanddenoisingeffectsofdifferentalgorithms敭 a Originalsignal  b with５％noise 

 c DTCWT  d curvelet  e WNNMＧtrue  f WＧWNNM

图６ 处理陆上信号时不同算法的去噪性能随噪声水平的变化.(a)SNR;(b)MSE

Fig敭６ Denoisingperformancesofdifferentalgorithmsversusnoiselevelinlandsignalprocessing敭 a SNR  b MSE
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　　由图６可知,本文算法的输出信噪比最高,均方

误差除与 WNNMＧtrue基本相当外均低于其他对比

算法,验证了本文算法对陆地单炮地震信号去噪的

有效性.由上述实验结果可知,在噪声水平未知的

情况下,本文算法对陆地单炮地震信号实现去噪,并
且具有良好的效果.

４．３　陆地叠后地震信号去噪

图７(a)所示为某陆地叠后地震信号,共计６００
道,单道含２００个采样点.现给该信号添加均值为

０、噪声水平分别为信号幅值５％,１０％,１５％,２０％

及２５％的加性高斯白噪声,其中噪声水平为５％的

含噪信号如图７(b)所示.现分别用 DTCWT、曲
波、WNNMＧtrue以及所提去噪算法对其进行去噪,
得到图７(c)~(f)所示结果.由图７(c)~(f)可得,
所提 WＧWNNM的去噪效果与 WNNMＧtrue相当,
并且在保留信号有效信息方面优于其他算法.所提

算法通过对 WNNM的改进,即使噪声水平未知,也
可以实现对陆地叠后地震信号的有效去噪,并且去

噪效果和噪声水平已知时的 WNNM相当.

图７ 陆地叠后地震信号及４种算法的去噪效果对比.(a)原始信号;(b)含噪５％;(c)DTCWT;(d)曲波;
(e)WNNMＧtrue;(f)WＧWNNM

Fig敭７ Landpoststackseismicsignalanddenoisingeffectsoffouralgorithms敭 a Originalsignal  b with５％noise 

 c DTCWT  d curvelet  e WNNMＧtrue  f WＧWNNM

５　结　　论

为实现地震信号盲去噪,即在噪声未知的情况

下能够有效去除地震信号的高斯随机噪声,提出了

一种基于 WＧWNNM 的地震信号盲去噪算法.利

用 WPCA得到含噪地震信号的噪声水平,并将其作

为 WNNM 的输入参数,最后利用 WNNM 去除该

地震信号所含噪声.WNNM 的噪声敏感度分析实

验表明,预先准确估计信号噪声水平是实现地震信

号盲去噪的关键.为检验本文算法的有效性,分别

采用DTCWT、曲波、WNNM及 WＧWNNM 对三种

地震 信 号 进 行 去 噪 实 验.由 实 验 结 果 可 知,WＧ
WNNM在噪声水平未知情形下,能有效去除地震

信号所含噪声,其去噪效果优于 DTCWT、曲波、

WNNM等传统去噪算法.
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