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摘要:由于采集环境及仪器性能的限制,采集的地震信号中含有较强的随机噪声,对后续的处

理和解释带来很大困难。多尺度几何分析近年来受到关注,在Shearlet变换域中引入非局部均值

(NLM,non-localmeanalgorithm)算法对地震信号进行去噪,该算法首先对地震信号进行非下采

样Shearlet变 换,对 近 似 服 从 广 义 高 斯 分 布 的Shearlet系 数 进 行 主 成 分 分 析(PCA,principal
componentanalysis),然后 采 用 非 局 部 均 值 处 理Shearlet系 数,最 后 对 新 的Shearlet系 数 进 行

Shearlet反变换,得到去噪之后的地震信号。实验结果表明,文中算法在低噪声情况下能够获得优

于非局部均值算法的去噪效果,对地震信号去噪具有可行性。
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Abstract:Duetothelimitationsoftheacquisitionenvironmentandinstrumentperformance,thecollected
seismicsignalscontainstrongrandomnoise,whichpresentsgreatchallengesforsubsequentprocessingand
interpretation.Multi-scalegeometricanalysishasattractedattentioninrecentyears.Thispaperintroduces
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地震信号可用于勘察地下结构,是进行油气资源获取的重要前期工作之一[1]。但在野外进行地震勘探

时受地表环境复杂性影响或仪器性能限制导致采集到的地震信号往往存在噪声,信噪比较低。如果不对这

些信号去噪势必会影响后续的处理,不利于真实反映地质结构信息[2-3]。针对地震信号去噪,国内外学者提

出了不同的去噪方法,按处理领域大致可分为两大类:一是空间域基于滤波的去噪算法,包括均值滤波、中值

滤波、维纳滤波等。二是变换域的去噪算法,包括傅里叶变换、小波变换[4]、Radon变换等。
当前地震信号去噪算法中多尺度几何分析受到广泛关注,常用的多尺度几何分析方法包括Curvelet变

换[5]、Contourlet变换[6]和Ridgelet变换[7],均已成功应用于地震信号去噪并取得良好的效果。2007年,

Guo等[8]根据紧支撑框架构造理论,经过严密的数学逻辑推导得到了Shearlet变换,它克服了小波变换的局

限性,有更好的方向灵敏度,更稀疏的表示性能,并且能够捕捉地震信号的内在几何特征。但传统的Shearlet
变换不具有平移不变性,导致去噪后会出现伪吉布斯现象。为解决这一问题,非下采样Shearlet变换

(NSST,nonsubsampledshearlettransform)应运而生,取消了传统Shearlet变换的下采样操作,使其不仅有

更好的方向敏感性和最优稀疏表示性能,还具有平移不变性,克服了伪吉布斯现象,极大地推动了多尺度几

何分析工具的发展。
近年来,基于Shearlet变换的地震数据处理方法相继提出,传统的阈值处理方法是对变换域所有系数使

用统一阈值,但基于传统阈值处理方法的Shearlet变换在地震信号去噪中存在局限性,因此童思友等[9]对阈

值处理的方法进行了改进,提出了随尺度和方向变化的自适应阈值。赵海涛[10]从变换的角度对其进行了改

进,根据信号的方向和空间相关性提出了基于循环平移的Shearlet变换自适应阈值降噪算法。但由于

Shearlet变换不具有平移不变性,而且对地震信号进行稀疏表示亦不是最优的,随后提出的非下采样

Shearlet变换则解决了传统Shearlet变换存在的问题,因此刘昕等[11]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强。
非局部均值算法最初是用于数字图像处理,能很大程度上减小振铃效应,但传统的 NLM(non-local

means)不能够很好地衡量图像细节和边缘信息,会导致图像失真,因此郭晨龙等[12]提出了带有梯度信息的

GSSIM(gradientstructuralsimilarity)算法,能较好地保存图像边缘和细节信息。王思涛等[13]则直接将边缘

检测算法和NLM 算法相结合,同样可达到保存图像边缘信息的目的。但以上处理都是在时空域进行,

Souidene等[14]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,成功将NLM
应用于小波域,直接对小波系数进行处理,去噪效果良好,但该算法只适用于小波变换一级分解,具有局

限性。
考虑到Shearlet变换在高维空间比小波变换有更好的稀疏表示,且Shearlet系数也服从广义高斯分布,

因此文中考虑在Shearlet域使用NLM算法,并将之用于地震信号去噪。已知Shearlet变换之后的细节参数

近似为广义高斯分布[15],在此基础上对变换之后的细节系数进行NLM去噪,经过反变换得到去噪之后的地

震信号。实验表明去噪效果良好。

1 非下采样Shearlet变换

1.1 传统的Shearlet变换

Shearlet变换是复小波理论和多尺度几何分析通过特殊形式的具有合成膨胀的仿射系统构成[16],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Shearlet函数。当维数n=2时,Shearlet函

数的具有合成膨胀的仿射系统定义为:

SAB(ψ)={ψl,m,n(x)=|detA|l/2ψ(BmAlx-n):l,m ∈Z,n∈Z2}, (1)

式中:ψ∈L2(R2);l是尺度参数;m 是剪切参数;n 是平移参数。A 和B 都是2×2的可逆矩阵,且 detB =
1。A 是各向异性膨胀矩阵,控制Shearlet变换的尺度,又称为尺度矩阵,B 是剪切矩阵,控制Shearlet变换

的方向。对∀a>0,b∈R,可得尺度矩阵A 和剪切矩阵B 为:
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  当a=4,b=1时,即A=A0=
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,其形式就是Shearlet。通过式(1)还可以看到,

基函数不仅限于平移和缩放,还包括各方向的剪切。

对任意的(ξ1,ξ2)∈D0,令Q1=S
︿
0(ξA-l

0 B-m
0 ),Q2=S

︿
1(2-2lξ1)2,Q3=S

︿
2(2lξ2/ξ1-1),都有:


l≥0

2l-1

m= -2l
Q1

2=
l≥0

2l-1

m= -2l
Q2 Q3

2, (3)

S(0)
l,m,n =2

3l
2S(0)(Bm

0Al
0x-n):l≥0,-2l ≤m ≤2l -1,n∈Z2, (4)

L2(D0)V = f∈L2(R2):suppf
︿
⊂D0{ }, (5)

式中:D0= (ξ1,ξ2)∈R
︿2:ξ1 ≥1/8,ξ2/ξ1 ≤1{ },函数Q1 是D0 的一部分,式(4)是式(5)的一个Parseval

框架,函数Sl,m,n有以下的频域支撑:

suppS(0)
l,m,n ⊂ (ξ1,ξ2):ξ1 ∈ [-22

l-1,-22l-4]∪ [22l-4,22l-1],l2-l +ξ2/ξ1 ≤2-l{ }。 (6)

  这意味着每个元素S
︿
l,m,n由尺寸为22j×2j 的梯形支撑,且方向沿着斜率为l2-j的直线。Shearlet变换

的剪切分解如图1所示。

图1 NSST的多尺度和多方向分解

Fig.1 Themulti-scaleandmulti-directionaldecompositionsofNSST

如果F={ψl,m,n(x):l,m∈Z,n∈Z2}表示Shearlet基函数,那么每个地震信号都可以用F 表示出来,

FN 是最大Shearlet系数的近似值为:FN =<F,ψl,m,n>ψl,m,n ,他们之间的关系式是:εN =‖F-FN‖=

 <F,ψl,m,n>
2
≤CN-2(logN)3,随着N 项近似值的减小,基函数的代数和非常接近原始图像的代数和。

这表明Shearlet可以表示任何方向和任何尺度的图像,而且与小波变换(CN-1)和傅里叶变换(CN-1/2)相
比,Shearlet变换是最优的[17]。

1.2 非下采样Shearlet变换

NSST是剪切变换的移位不变版本。NSST与剪切变换的不同之处在于NSST取消了下采样器和上采

样器,是一种完全移位不变的多尺度和多向扩展。NSST是由非下采样拉普拉斯金字塔变换(NSLP)与剪切

滤波器组合而成[18]。其中NSLP的分析可以通过迭代处理完成,为

RNSLPj+1=Ajf=
æ

è
ççAh1

j∏
j-1

k=1
Ah0

k

ö

ø
÷÷f, (7)
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式中:f 是一幅图像;RNSLPj+1是NSLP变换后在j+1尺度下的细节参数;Ah0
k 和Ah1

j 分别是尺度为k 和j
的NSLP的低通和高通滤波器。给定N×N 图像f0

a 和方向Dj 的数量,以固定分辨率尺度j描述的NSST
的过程可以总结如下:

1)使用NSLP将fj-1
a 分解为大小为N×N 的低通图像fj

a 和高通图像fj
d;

2)在伪极坐标网格中计算f
︿
j
d,然后得到Pfj

d;

3)对Pfj
d 应用带通滤波以获得{f

︿
j
d,k}Djk=1;

4)应用逆FFT以在伪极坐标网格中获得NSST系数{fj
d,k}Djk=1。

2 非局部均值算法

NLM算法在2005年由Baudes等[19]提出,该算法主要利用自然图像中普遍存在的冗余信息进行去噪,
利用了整幅图像进行去噪,以图像块或者像素为单位在搜索框中寻找相似区域,再求平均,能够较好地去除

高斯噪声[20-21]。若给定一个离散的噪声图像υ=υ(i)|i∈I{ },估计值N[υ](i)可由图像中所有像素的加权

平均值计算得出:

N υ[ ] (i)=
j∈I

ω(i,j)υ(j), (8)

其中权重ω(i,j)取决于像素i和j相似度:

ω(i,j)=
j∈Si

1
Z(i)e

-‖y(i)-y(j)‖2/h2υ(j), (9)

Z(i)是归一化系数:

Z(i)=
j∈Si
e-‖y(i)-y(j)‖2/h2, (10)

式中:h 是平滑核宽度参数,控制平均范围;y(i),y(j)表示的是邻域窗口,大小通常为5×5,7×7,9×9,i,j
表示的是邻域窗口的中心像素点;Si 是搜索窗口,其大小通常选为21×21。

文中提出的算法和经典NLM算法采用的邻域窗口均为7×7,搜索窗口均为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,过小会影响去噪效果,过大会增加算法时间复杂度,因此文

中邻域窗口大小设为7×7;搜索窗口同理,选取过小会导致失去地震信号的整体联系,无法处理小范围内随

机变化的点[22],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。

3 基于非下采样Shearlet变换和非局部均值的地震信号去噪

近年来,多尺度几何分析方法在地震信号去噪中受到广泛关注,Shearlet变换作为多尺度几何分析方法

中的一种,已经成功应用于地震信号去噪与重建,并取得良好的效果[23]。NLM算法应用于地震信号去噪取

得了良好的效果,但该算法经常直接用在时空域,而不能直接在变换域使用。针对这一问题,Souidene等[14]

提出了基于广义高斯模型的非局部均值算法,首次将非局部均值算法应用于小波变换域,但是这种方法有较

大的局限性。因为小波变换只能反映信号的点奇异性,不能有效表示二维信号中具有多方向性的边缘和纹

理等几何特性,即在高维情况下小波变换不是最优的表示方法,而随后发展起来的Shearlet变换在高维情况

有最优的稀疏表示,且Shearlet变换之后的系数亦满足广义高斯分布,因此考虑将Souidene提出的方法应用

于Shearlet域,提出了Shearlet域基于广义高斯模型的非局部均值算法。
该方法将广义高斯分布和主成分分析(PCA,principalcomponentanalysis)引入Shearlet域的NLM算

法中,首先将地震信号进行NSST分解,得到几组Shearlet系数,由于Shearlet变换后的细节子带系数近似

为广义高斯分布,可使用Souidene提出的方法估计尺度参数α和形状参数β,然后将主成分分析方法应用于

NLM的邻域窗口和搜索窗口,得到其主成分进行下一步计算,提高运算速度。最后进行Shearlet逆变换得

到去噪之后的地震信号。提出方法为:

ω(i,j)=
j∈Si

1
Z(i)e

-‖g(i)-g(j)‖β/(hα)βυ(j), (11)
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其中:

Z(i)=
j∈Si
e-‖g(i)-g(j)‖β/(hα)β, (12)

式中:g(i)和g(j)是NLM中邻域窗口的主成分,是式(9)和式(10)中y(i)和y(j)进行主成分分析之后的

主成分,即g(i)和g(j)是y(i)和y(j)降维之后的表示[24]。当计算完成之后,根据式(8)来计算结果,即完

成了对Shearlet系数的处理,并进行Shearlet逆变换即可得到去噪之后的地震信号。

3.1 参数估计

关于广义高斯分布的参数估计方法有很多,通常采用标准差σ和绝对值的平均值E[X ]的比值[25]:

σ
E[X ]=

Γ(1/β)Γ(3/β)
Γ(2/β)

, (13)

式中:σ是Shearlet系数的标准差;E[X ]代表Shearlet系数绝对值的平均值,可根据先验信息设定形状参

数β的取值范围,然后在范围之内遍历得到最优β值。代入式(14)即可得到尺度参数α,为

α=(βLi=1
L xi

β)1
β
。 (14)

3.2 主成分分析

主成分分析是由Pearson提出,Hotelling加以发展的一种多变量统计方法,主要用于“降维”。所谓的

“降维”,就是减少相关性的变量数目,用较少的变量(主成分)来取代原先的变量。通过主成分分析可以从复

杂的关系中找到一些主成分,从而能更直观地找到各变量的内在关系。一般来说,提取到的主成分与原始变

量之间应满足4个基本关系,即每一个主成分都是各原始变量的线性组合;主成分的数目远远小于原始变量

的数目;主成分保留了原始变量绝大部分信息;各主成分之间互不相关。

主成分分析以方差最大理论为基础,所谓的方差最大理论,是指从二维空间向一维空间转换时需要找一

个方向使得投影在该方向上的方差最大,即在此方向上关于原始变量的差异是最大的,差异越大,方差也就

越大。

在文中,使用R 表示地震信号中的所有点,r表示从R 中随机选取的点,即样本,以y(i)为例,采用基于

特征值分解协方差矩阵对其进行降维处理。具体步骤如下:

1)去平均值(即中心化),即每位特征减去各自的平均值y;

2)计算协方差矩阵:Cy=
1
r 

i∈r
(y(i)-y)(y(i)-y)T;

3)用特征值分解法求协方差矩阵Cy=
1
r 

i∈r
(y(i)-y)(y(i)-y)T 的特征值和特征向量,即求解CyU=

UΛ,其中U 是Cy 的特征值λ 对应的特征向量组成的矩阵,Λ 是由矩阵Cy 的特征值λ 定义的对角矩阵,即

Λ=diag[λ1,λ2,…,λr];

4)将特征值按照从大到小的顺序排列,选其中非零的k 个,将其对应的特征向量组成矩阵P,那么原矩

阵转换到新空间中,即g(i)=P×y(i)。

3.3 非下采样Shearlet变换和非局部均值结合后用于地震信号去噪

Shearlet域基于非局部均值的地震信号去噪算法,首先将原始含噪信号进行非下采样Shearlet变换得到

Shearlet系数,然后对每个子带计算其尺度参数α和形状参数β,使用Souidene提出的基于广义高斯模型的

非局部均值算法对系数进行处理,得到去噪之后的系数,使用过程中对NLM算法用到的滑动窗口进行主成

分分析以降低空间复杂度,最后通过Shearlet反变换得到去噪之后的地震信号。具体流程如图2所示。

501第11期      李 民,等:Shearlet域基于非局部均值的地震信号去噪



图2 Shearlet域基于非局部均值的地震信号去噪算法流程图

Fig.2 Flowchartofseismicsignaldenoisingalgorithmbasedonnon-localmeaninShearletdomain

4 地震信号去噪实验

去噪实验在一台戴尔笔记本上运行,处理器为i5-4200U,CPU为1.60GHZ,内存为4GB,64位操作系

统,安装有 MATLAB-R2014b,地震信号去噪实验中使用的算法都是通过多组实验,反复调整参数,以去噪效

果最优的参数组合进行对比实验。通过峰值信噪比(peaksignal-to-noiseratio,PSNR)、去噪均方误差(mean
squarederror,LMSE)及结构相似度(structuralsimilarityindex,SSIM)等量化指标,比较Shearlet和NLM 结

合算法、Shearlet和硬阈值法结合、NLM算法以及 Wiener滤波算法的性能。其中PSNR是使用最广,最普遍

的评价指标,在保证去噪之后视觉效果的前提下,希望越大越好;LMSE是反应估计量和被估计量之间差异程

度的度量,希望越小越好;SSIM中c1=(0.01×L)2,c2=(0.03×L)2,L 是采样值的动态范围,常用来衡量两种

图像相似度,取值越接近1越好。

PSNR=10log10
max(y2)
LMSE

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (15)

LMSE=
1
mn

m

i=1

n

j=1

((yd -y)i,j)2, (16)

SSIM =
(2x×y+c1)(2σxy +c2)
(x2+y2+c1)(σ2x +σ2y +c2)

。 (17)

4.1 人工合成地震信号去噪

在实验中,使用三级Shearlet分解,每一级分别包含3,4和4的剪切方向,每个级别内方向子带数Ns=
2s,因此,每一级分别包含的方向子带数为8,16和16。图3展示了人工合成地震信号近似系数和三级剪切

变换细节系数。图3(a)为人工合成地震信号,图3(b)是原始地震信号的近似剪切系数,图3(c)为第一级细

节剪切系数,图3(d)为第二级细节剪切系数,图3(e)为第三级细节剪切系数。
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图3 剪切分解的示意图

Fig.3 Anillustrationofshearletdecomposition

  该人工合成信号共计104道,每道104个均匀采样点,分别对该信号加方差为5%、10%、15%、20%的高

斯白噪声。为了使得文中算法和NLM算法都达到最优的去噪效果,需选取最优的平滑参数h,由于没有严

格的公式计算平滑参数h,因此需进行多次试验,找到最优的平滑参数h 之后,即可对人工合成地震信号进

行去噪。图4展示了文中算法和NLM算法在不同噪声水平下PSNR随平滑参数h 的变化图,其中图4(a)是

Shearlet和NLM结合算法在不同噪声水平下PSNR随平滑参数的变化图,图4(b)是NLM算法在不同噪声水

平下PSNR随平滑参数h 的变化图。
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图4 文中算法和NLM算法在不同噪声水平下PSNR随平滑参数h的变化图

Fig.4 ThevariationofPSNR withsmoothingparametersunderdifferent

noiselevelsbyproposedalgorithmandNLM

  对该地震信号添加噪声方差为10%的高斯噪声,原始人工合成地震信号如图5(a)所示,图5(b)是含噪

地震信号,图5(c)是NLM算法去噪结果,图5(d)是硬阈值(hardthreshold)法去噪结果,图5(e)是 Wiener
滤波去噪结果,图5(f)是文中算法去噪结果。

如图5所示,4种去噪算法基本都能实现去噪任务,从去噪效果上来看,NLM算法的去噪结果还存在一

些噪点,对细节部分的处理不如文中算法。硬阈值算法的PSNR虽然很高,但是由于硬阈值算法本身在进行去

噪时过于绝对,不能够自适应,所以硬阈值去噪算法丢失了大量的细节信息,导致效果图过于平滑。Wiener
滤波去噪结果还存在较大的噪声,各方面都不如另外3种算法。综合各方面考虑,文中算法去噪效果最佳。

4种去噪算法的量化数据由表1给出。
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图5 人工合成地震信号去噪

Fig.5 Syntheticseismicsignaldenoising

表1 各算法对人工合成地震信号去噪的性能(高斯噪声)

Table1 Performanceofeachalgorithmfordenoisingartificiallysynthesizedseismicsignals(Gaussiannoise)

噪声水平Sigma/% 算法 PSNR LMSE SSIM

5

5

5

5

Shearlet+NLM 32.7828 0.000527 0.768833

NLM 32.5952 0.000550 0.729478

Hardthreshold 32.3951 0.000576 0.703291

Wiener 28.5473 0.001397 0.631189

10

10

10

10

Shearlet+NLM 28.1326 0.001373 0.605009

NLM 27.2036 0.001388 0.597750

Hardthreshold 27.0371 0.002125 0.560621

Wiener 25.4374 0.002859 0.499155

15

15

15

15

Shearlet+NLM 26.4841 0.002293 0.519761

NLM 26.1736 0.002395 0.514030

Hardthreshold 24.6131 0.003457 0.467707

Wiener 22.7827 0.005269 0.432429

20

20

20

20

Shearlet+NLM 25.0233 0.003250 0.504993

NLM 24.5384 0.003309 0.492885

Hardthreshold 23.8351 0.004135 0.457848

Wiener 20.6908 0.008529 0.386747

从表1可以看出,对人工合成地震信号在噪声水平为10%的时候NLM 算法和硬阈值算法的去噪效果

相差不大,但都比文中算法略差,Wiener滤波算法效果最差。从量化结果看,文中算法的PSNR的比NLM算

法的PSNR高0.929,即提高了3.3%。因为NLM算法和硬阈值算法并不注重对细节部分的处理,导致去噪效

果不理想,而文中算法对细节的处理更好,去噪效果更好。
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4.2 海上地震信号去噪

该地震信号是野外海洋单炮数据 Marshot3400.DAT中分割出的数据,共128道,每道128个采样点。
图6展示了海洋地震信号近似系数和三级剪切变换细节系数的图示。图6(a)为海上地震信号,图6(b)为海

上地震信号近似剪切系数,图6(c)为第一级细节剪切系数,图6(d)为第二级细节剪切系数,图6(e)为第三级

细节剪切系数。分别对该信号加方差为5%、10%、15%、20%的高斯白噪声,文中提出的算法中涉及一个平

滑参数h,该参数没有严格的计算公式,只能根据经验选取,文中在一定范围内进行实验,选取最优的平滑参

数h。图7展示了Shearlet和NLM结合算法在不同噪声水平下PSNR随平滑参数h 的变化图。

图6 剪切分解的示意图

Fig.6 Anillustrationofshearletdecomposition

NLM算法中平滑参数h 按同样方法选取其最优值,图8展示了NLM算法在不同噪声水平下PSNR随平

滑参数h 的变化图。
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图7 文中算法的PSNR随平滑参数变化曲线图

Fig.7 ThevariationofPSNR withsmoothingparametersatdifferentnoiselevelsbyproposedalgorithm

图8 NLM算法的PSNR随平滑参数变化曲线图

Fig.8 ThevariationofPSNR withsmoothingparametersatdifferentnoiselevelsbyNLMalgorithm

  文中算法和对比算法平滑参数h 均选择使其去噪效果最优的值,通过对比图7和图8可以看到,以加方

差为15%的高斯白噪声为例,文中算法去噪效果最优的平滑参数h=0.51×10-5,NLM去噪效果最优的平滑

参数h=0.12。
图9展示了噪声方差为15%,平滑参数均取最优值的情况下的去噪结果,图9(a)是原始地震信号,图9

(b)是含噪地震信号,图9(c)是NLM算法去噪结果,图9(d)是硬阈值法去噪结果,图9(e)是 Wiener滤波去

噪结果,图9(f)是文中算法去噪结果。
如图9所示,4种去噪算法基本都能实现去噪任务,比较4种去噪算法的性能,发现文中算法和NLM算

法的PSNR比硬阈值算法更高,4种去噪算法的具体差异已量化比较,表2展示了4种去噪算法的去噪性能。
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图9 海洋地震信号去噪

Fig.9 Marineseismicsignalsdenoising

表2 各算法对海上地震信号去噪的性能(高斯噪声)

Table2 Performanceofeachalgorithmfordenoisingmarineseismicsignals(Gaussiannoise)

噪声水平Sigma/% 算法 PSNR LMSE SSIM

5

5

5

5

Shearlet+NLM 32.3361 0.000587 0.944837

NLM 31.6145 0.000607 0.943030

Hardthreshold 31.0143 0.000792 0.936267

Wiener 25.9967 0.002506 0.895850

10

10

10

10

Shearlet+NLM 28.9592 0.001342 0.932539

NLM 28.7407 0.001361 0.923253

Hardthreshold 27.0463 0.001974 0.907809

Wiener 23.8871 0.004086 0.872911

15

15

15

15

Shearlet+NLM 26.4079 0.002200 0.903589

NLM 25.8124 0.002304 0.902194

Hardthreshold 25.1911 0.003026 0.890313

Wiener 22.1532 0.006091 0.824981

20

20

20

20

Shearlet+NLM 24.6172 0.003454 0.878513

NLM 24.3209 0.003697 0.858285

Hardthreshold 23.6275 0.004338 0.865075

Wiener 20.8351 0.008251 0.760658

表2可看出,在噪声水平5%的情况下,文中算法和NLM 算法的去噪性能相差不大,但比硬阈值法和

Wiener滤波算法好,从具体量化结果来看,文中算法的PSNR为32.3361,比NLM 算法的PSNR多出0.7216,
即提高了2.23%。随着噪声水平的增加,文中算法更注重于细节处理所以仍能保持性能最佳,而NLM 算法
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在噪声水平逐渐增大的情况下,去噪效果逐渐不理想。硬阈值法去噪时会由于阈值设定问题导致去噪结果

更平滑,丢失一些细节信息,从而导致去噪效果不理想。Wiener滤波算法对高斯噪声有较强的抑制效果,但
代价是容易失去地震信号的边缘信息,导致去噪效果较差。

5 结 论

文中提出的算法利用非下采样Shearlet变换后的细节系数近似为广义高斯分布,结合NLM 算法以及

PCA对细节系数进行处理,再进行Shearlet逆变换得到去噪结果。将该算法应用于海洋地震信号和人工合

成地震信号,与传统的NLM 算法、硬阈值法、Wiener滤波算法相比,文中算法对细节部分的处理更出色,

NLM算法对含有更多相似块的地震信号去噪效果更好,硬阈值算法对信号和噪声区别较大的地震信号去噪

效果更好,Wiener滤波算法对含有高斯噪声的地震信号处理效果较好。就文中涉及的2种地震信号,文中算

法能综合考虑到细节部分和整体部分且无关噪声种类,从而达到更好的去噪效果,因此采用Shearlet变换和

NLM算法相结合对地震信号进行去噪更具优势。
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