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摘要：随着油气勘探观测环境愈发复杂，采集的地震数据常常掺杂各种噪声信号，导致勘探

目标引起的有效微弱信号被覆盖，严重影响高精度的地震勘探数据解译，因而有效的压制地

震勘探数据噪声显得越发重要。本文采用字典学习策略，将复杂地震数据进行分块，通过分

块数据的字典学习获取字典原子，构建高精度的字典学习地震数据稀疏表示，通过两次迭代

更新字典原子，进行数据去噪。将本文的字典学习算法应用于含随机噪声的模拟数据和实测

地震勘探数据处理，验证该算法的可行性及有效性。结果表明，本文算法有效去除了随机噪

声，保留了有效信号同相轴，提高了信噪比，可为复杂含噪地震数据的去噪处理提供新的技

术手段。
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地球物理勘探转战复杂环境区域，使得勘探数据资料的质量要求也随之提高。由于地

震勘探采集到的数据往往不仅包括目标体的信息，同时含有各种各样的噪声干扰，因而需

要进行有效的数据去噪处理
[1]
。地震数据去噪处理主要包括原始采集数据加工、消除噪声

影响，提高目标资料的信噪比，为后续处理和资料解释奠定基础。噪声的存在，严重影响

资料的准确度和保真性，因而高效的去噪方法研究很有必要
[2-3]

。

传统的傅里叶变换、小波变换、曲波变换和 F-X 域反褶积滤波等方法广泛应用于地震

勘探数据去噪领域
[4]
。但传统方法稀疏表示能力差，不能有效反映地震数据的特征。字典

学习（dictionary learning，DL）是跨学科研究领域的新代表，集合了稀疏表示、机器学

习、图像应用和压缩感知等的理论思想，主要用于解决稀疏表示模型的字典设计问题。贺

月等
[5]
将其用于数据去噪、图像识别、数据重构等领域，得到了出色的效果。字典学习包

含固定基函数解析型字典和自适应学习型字典。后者可以不断学习训练更新字典，提高字

典的表达能力，得到更稀疏的信号表示，因此自适应学习型字典应用更为广泛。

基于非正交基理论，分解信号数据的同时会得到稀疏系数矩阵，提出了超完备字典方

法作为字典学习理论基础。练秋生等
[6]
将匹配追踪方法作为稀疏表示方法延续技术，取得

了不错的进展；随后 Chen
[7]
提出了解决稀疏优化问题的基追踪方法，Olshausen 等

[8]
提出了

自适应学习型完备字典。自适应训练并更新字典，使得大多系数等于零或者无限接近为零，
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达到以更少的信息来反映样本特征的目的。为了更高效地训练得到自适应学习型字典，

Aharonm
[9]
提出了奇异值分解（K-singular value decomposition，K-SVD）算法。该方法基于奇

异值分解方法对字典中的元素依次代替刷新，最终获得所需的过完备字典，且随着整体迭

代的进行，会同时更新系数矩阵与字典原子。压制噪声的原理为字典与稀疏表示系数重组

结合，因而自适应字典学习方法可以达到训练并不断更新字典和有效去噪同步进行的效果。

Tang 等
[10]
率先将学习型完备字典应用到地震勘探数据去噪中，在对输入信号的不断学

习训练后，更新字典的同时得到稀疏表示系数，并实现了优于传统方法的去噪效果，但地

震勘探数据的复杂性使得迭代次数要求更多，以至于运算时间更长。Simon 等
[11]
提出一个

基于变分稀疏表示模型的学习算法，最优方向法（method of optimal directions，MOD）

算法更新字典，取得了一定去噪结果。周艳辉等
[12]
将基于K-SVD 的范数稀疏字典学习方法

与多震源混合地震记录分离方法结合，证明了方法的可行性，但相比固定基字典计算效率

需要进一步加强。许德鑫
[13]
提出将 K-SVD 算法中的 MOD 算法换成 StOMP（stagewise

orthogonal  matching  pursuit）算法，既克服正交匹配追踪（orthogonal  matching

pursuit，OMP）算法导致的过匹配现象，又进一步使收敛速度明显提高。张成
[14]
提出了一

种基于K 均值序贯泛化算法字典的地震勘探数据去噪思路，基于控制干扰的 Controlled-

SGK 方法，通过判定信噪比值是否大于设定的阈值来判断是否更新下一个原子，以此来控

制噪声干扰，去噪质量得到大的提高。在压制随机噪声方面，屈光中
[15]
提出了基于固定基

字典的双稀疏学习型字典，并首次成功应用于地震信号随机噪声的压制中，该字典通过训

练得到的稀疏表示系数结合固定基字典构成，结构性与稀疏性比较高，字典表达能力和去

噪效果相比传统固定基字典学习均更有优势。张岩等
[16]
利用多道相似组稀疏表示方法压制

随机噪声；王惠迎等
[17]
提出自适应学习字典分类得压制方法；王量等

[18]
提出在线字典学习

算法进行地震数据去噪。

然而，学习完整尺寸的数据字典原子是不容易计算的，因为它需要大量的训练样本，

每个维度的原子都被学习。经过训练的字典集也太大，无法在实践中使用，因为超过的完

整字典包含的原子比它们的维度还要多。分块理论的引入，一定程度上可解决上述问题维

度过大的问题。分块理论的应用较为成熟的领域为块匹配三维协同滤波，该方法将数据域

与频率域有效结合，通过对观测数据进行分块，采用块匹配和分组进行数据聚集，可较好

保留图像或数据的细节信息，取得较好的去噪结果。然而，块理论与字典学习的研究在地

震数据处理领域应用较少，因而开展分块字典学习算法地震勘探数据去噪研究具有重要的

现实意义。

综上所述，基于字典学习的跨学科去噪方法研究是当前研究热点，新的稀疏编码方法

和字典更新方法不断涌现，适应范围也在扩大至三维地震数据去噪、重构和全波形反演、

电法和电磁法数据去噪等方向。随着字典学习算法的研究，将在地球物理勘探数据处理中

发挥更大的作用。 

1　方法理论

假设 Y为输入的时间域地震信号数据，将时间域地震数据通过分块模块函数 R进行分

块，因此，基于分块理论，字典学习地震勘探数据去噪问题可以分解为单个块数据的字典

学习问题：
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(X,D) ∈ arg min
x,d

∑
i, j

(
1
2

∥∥∥∥Ri, j (Y)−d · xi, j

∥∥∥∥2

+λ
∥∥∥∥xi, j

∥∥∥∥
1

)
， （1）

其中，X和 D为稀疏表示系数矩阵和计算的字典矩阵，x和 d为各个块稀疏表示稀疏及字

典原子，（i，j）的稀疏表示稀疏及字典的位置，λ为控制因子，由试验确定取值。字典学

习算法中更新稀疏表示的稀疏矩阵采用 OMP 方法，更新字典则使用 MOD 方法。 

1.1　正交匹配追踪（OMP）算法

y ∈ Rm×1

D =（d1, d2, · · · , dn） ∥di∥2

OMP 算法的核心要求是找到输入信号与字典原子内积最大的原子，定义其为匹配检索

项，从而除去与之相关的数据，剩余部分再次与其他原子求内积值，寻找结构上有一定相

关性的原子，直至剩余信号满足停止条件，就结束迭代。内积表示其实就是反映输入信号

和字典原子的相关性，相关性越大，则说明两者的内积越大，结构越相似，进一步表明

两者一定程度上可以近似相等。以一维信号为例，对于输入信号   ，建立字典

   ，且满足   = 1，D中的 n个原子不需要正交。遍历字典中的每一个

原子，使其分别与信号做内积，并选出最大内积对应原子 d1：

(y,d1) > (y,di) di ∈ D(i , 1)。 （2）

通过从信号 y中减去其在 d1 所张成空间上的正交投影得到残差 e1[14]：
e1 = y−d1(y,d1)。 （3）

对残差重复继续以上两式，当残差大小或着迭代次数满足条件时，停止迭代。

d̂1(l = 1, 2, · · · , k)

其正交化所有当前选中原子，继承了原子处理步骤的规则，从而迭代的最优性得到保

留。同样以一维信号为例，信号经 k步分解后，当前选择出的原子用  表示，

信号 y可以表示为：

y =
k∑

l=1

xk
l d̂l+ ek，

(
ek, d̂l

)
= 0(l = 1,2, · · · ,k−1)。 （4）

在进行 k + 1 步迭代时，从剩余原子中选择出与 ek 内积最大的原子 dk + 1，将 dk + 1 与之前

选出的 k个原子做正交化处理：

d̂k+1 = dk+1−
k∑

i=1

(
dk+1, d̂i

)(
d̂i, d̂i

) d̂i。 （5）

ek d̂k+1残差  投影到正交化后的  上，可得：

ek+1 = ek −

(
ek, d̂k+1

)(
d̂k+1, d̂k+1

) d̂k+1。 （6）

在 k次迭代后，信号表示可约为：

y =
k∑

i=1

(
ei, d̂i

)(
d̂i, d̂i

) d̂i。 （7）

 

1.2　最优方向（MOD）算法

最优方向（MOD）算法把字典学习问题作为嵌套的最小化问题：内层看成给定字典的情
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况下关于非零项稀疏表示系数 Xj 个数的最小化问题，外层是定义在字典 D之上的最小化问

题。这种交替最小化的思路将第 k−1 步得到的字典 D(k-1) 来求解第 k 步的稀疏系数，可以得

到矩阵 X(k)，最后用最小二乘求解 D(k)
[19]
，即

D(k) = argmin
D

∥∥∥∥Y− DX(k)

∥∥∥∥2

2
= YXT

(k)

(
X(k)XT

(k)

)−1
= YX+(k)。 （8）

MOD 算法的详细描述如下所示：

Input：给出用于训练的数据，稀疏度 L
Output：重构数据字典 D

A(0) ∈ Rn×M1).初始化：令 k = 0，用 M个随机选择的样本来构造字典  ，同时各列归一

化处理；

2).迭代：k每次加1，并按照一下步骤执行；

3).稀疏编码：用追踪算法近似求解

x̂ j = argmin
x

∥∥∥y j− D(k−1)x
∥∥∥2

2
s.t. ∥x∥0 ≤ L x̂ j X(k)       ，得出稀疏系数  ，组构成矩阵  ；

4).字典更新：用公式（8）更新字典；

Y− AX(k)
2
2 A(k)5).达标停止迭代：如果  的变化量足够的小则停止迭代，输出结果为  ；

否则继续转到步骤 2。

对于给定的信号集，MOD 算法既能得到冗余字典，又能得到稀疏表示矩阵，且表示误

差最小，但其优化结果是一个高度非凸的组合问题，能得到局部最优解。一般来说，MOD

算法只需要少量的迭代就可以实现收敛，算法非常高效。结合 OMP 算法与 MOD 算法，本文

求解字典学习问题流程如下：

（1）归一化原始数据 M0，加高斯随机噪声后得含噪数据 M；

（2）用 OMP 思想对原始数据 M0 编码得稀疏系数 X，用 MOD 思想更新字典 D1，重构计

算信噪比；

（3）用 OMP 思想对含噪数据 M编码得稀疏系数 X，结合上一步的字典 D1 重构得到去

噪后的数据 M；

（4）重复第（2）和第（3）两步，即完成两次字典学习。 

2　算例分析 

2.1　数值模拟算例

数值模拟算例为合成地震勘探数据，主要包含水平及倾斜地震波同相轴，同时包含复

杂的同相轴相交的情况，如图 1（a）所示（Data 1）。图 1（b）所示为按照 5 × 5 矩阵进行

分块示意图，可见，分块对原始数据各个不同特征分布均有所涵盖。下文算例中均采用相

同分块模式，更新迭代 100 次，不再图示及概述。对合成模拟数据加入 20％（噪声幅值与

信号幅值的比值）随机噪声，如图 1（b）所示，噪声遍布数据整个范围，地震波同相轴被

噪声淹没。去噪结果表明（图 1（c）），字典学习数据去噪的效果是可行的，背景噪声滤除

较为干净，有效成分被较好保留。图 2 为上述图 1（a）所示相同地震波同相轴成分，但不

同分布情况（Data 2）。对 Data 2 数据加入相同的 20％ 随机噪声，去噪结果可见，不同类

型的同相轴均有效保留，噪声消除效果较好，显示了本文算法的可行性及有效性。
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图 3 是 Data 3 合成数据字典学习去噪结果，与前述两个合成算例不同，Data 3 数据为

单独水平同相轴和相交同相轴地震波形。结合前述图 1 和图 2 所示结果分析，Data 3 数据

分布较为规则（图 3（a）），但交叉型地震波同相轴位于数据集中部，其两侧交叉位置同相

轴较为复杂。含噪数据则使得上述交叉部分的同相轴更为复杂（图 3（b））。从图 3（c）去

噪结果可见，去噪后同相轴分布与 Data 3 原始数据同相轴分布一致，复杂同相轴蕴含更多

信息被有效保留。当交叉型地震波不对称时，字典学习过程分块对不对称交叉型同相轴的

选取亦会不一样，其去噪的难度增加，如图 4（a）所示。当加入 20％随机噪声，如

图 4（b）所示，含噪数据在左侧不对称交叉型同相轴更加复杂化。图 4（c）去噪结果可见，
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图 1　Data 1 合成数据字典学习去噪结果

Fig.1　Data 1 synthesis data dictionary learning denoising results
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图 2　Data 2 合成数据字典学习去噪结果

Fig.2　Data 2 synthetic data dictionary learning denoising results
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字典学习有效恢复了不对称交叉型同相轴分布，去噪效果良好，再次显示了该算法的可行

性及有效性。

表 1 所示为上述 Data 1-Data 4 合成地震数据及其对应去噪结果按照标准信噪比（单位

dB）与运行时间对比。由表格结果可见，加入 20％ 随机噪声地震数据信噪比较低，均小

于 4 dB；去噪后，4 个合成数据算例信噪比得到大大提高，最高算例提高约 15 dB。运行时

间方面，针对上述 4 个算例按 5 × 5 分块策略及 64 × 64 数据集，在普通电脑（RAM 8 G，i7-

CPU，2.6 GHz）上需要耗时小于 35 s。可见，基于分块理论字典学习算法计算效率是可行的。
 

2.2　实测数据算例

实测数据算例 1 如图 5（a）所示，地震波同相轴主要以水平状为主，从采集时间早期

到晚期，地震波同相轴由强幅值变化为弱幅值。由于强幅值同相轴与弱幅值同相轴在字典
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图 3　Data 3 合成数据字典学习去噪结果

Fig.3　Data 3 synthetic data dictionary learning denoising results
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图 4　Data 4 合成数据字典学习去噪结果

Fig.4　Data 4 synthetic data dictionary learning denoising results

 
表 1　不同模拟数据去噪前后信噪比与运行时间

Table 1　SNR and running time of different analog data before and after denoising

类型 去噪前信噪比/dB 去噪后信噪比/dB 运行时间/s

Data 1 3.539 17.436 30.2

Data 2 2.909 18.553 26.1

Data 3 3.089 18.326 28.2

Data 4 2.883 16.618 32.9
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学习过程获得的原子各异，常规字典学习算法在处理此类地震数据过程中存在误处理问题。

通过对原始数据进行 5 × 5 分块，选取了强弱不同幅值的同相轴均匀分布，保证了不同幅值

同相轴在学习过程中出现的概率，因而可一定程度上改善上述误处理问题。如图 5（b）所

示，加入20％ 随机噪声作为干扰成分，可见，噪声的存在使得实测数据更为复杂。图5（c）

所示为本文方法去噪结果，采集时间早期和晚期对应不同幅值同相轴得到有效恢复和凸显，

噪声消除较为干净，验证了本文算法对不同幅值同相轴同时存在的地震数据去噪领域的可

行性及有效性。

图 6 所示为实测数据算例 2 字典学习去噪结果。图 6（a）为原始数据，可见，算例 2

中地震波同相轴多以倾斜类型为主，部分区域掺杂了其他微弱杂波。加入 20％ 随时噪声后，

如图 6（b）所示，仅可模糊分辨部分较强幅值同相轴，其他同相轴均被随机噪声覆盖，使

得原始数据分布更为复杂。图 6（c）为字典去噪结果，相对较原始数据分布，去噪结果较

好的恢复了倾斜的地震波同相轴分布，其中，绝大部分噪声能得到压制，对于弱幅值地震

波同相轴保护较好，波形同相轴质量得到有效保障。

图 7 所示为实测数据算例 3 字典学习与其他方法去噪结果对比图。图 7（a）为原始实

测地震数据，可见，原始数据包含了水平、倾斜及弯曲类型地震波同相轴，同时不同采集

时间段内出现了同相轴断缺、强弱幅值同相轴现象，是较为复杂的地震数据。通过采用本

文 5 × 5 分块策略，得到了分块字典学习示意图（图 7（b）），分块图中囊括了原始数据大

部分特征区域，为后续分块字典学习去噪奠定了基础。同样，对原始数据加入 20％ 随机噪
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图 5　实测数据算例 1字典学习去噪结果

Fig.5　Denoising results of dictionary learning for example 1 of measured data
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图 6　实测数据算例 2字典学习去噪结果

Fig.6　Denoising results of dictionary learning for example 2 of measured data
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声，如图 7（c）所示，噪声的存在使得原始地震波形的分布更为复杂，若不进行有效去噪，

无法对有效波形进行正确识别。为了进行有效性对比，本文引入小波变换及曲波变换去噪

算法进行对比分析，其中，小波变换采用 Sym8 小波基函数，分解层数为 3 层；曲波变换采

用 L2 标准差作为阈值函数。图 7（d）和图 7（e）分别为小波变换和曲波变换算法去噪结

果，可见，总体上随机噪声基本得到清除。但由于小波变换采用矩形单元窗口，导致倾斜

特征地震波同相轴出现断续波形现象；而曲波变换由于计算的标准差阈值不能完全适用强

弱幅值波形同相轴，出现了曲波变换倾斜矩形单元窗口拉长同相轴现象。图 7（f）为本文

字典学习算法去噪结果，相比之下，由于分块策略选择了各种不同特征波形同相轴，因而

去噪结果可有效保留不同强弱幅值、不同类型的地震波同相轴。整体上，字典学习算法去

噪效果由于小波变换或曲波变换算法的去噪效果，验证了本文算法可用于复杂地震波数据

的去噪领域。

整体上，字典学习算法去噪效果由于小波变换或曲波变换算法的去噪效果，验证了本

文算法可用于复杂地震波数据的去噪领域。 

3　结论

针对含随机噪声地震数据处理问题，本文采用基于分块理论的字典学习算法开展了数

值模拟算例及实测地震数据算例去噪研究。首先详细介绍了基于分块理论字典学习地震数

据去噪算法的基本原理及实现流程。通过对水平及倾斜地震波同相轴、交叉型地震波同相

轴合成数据算例加入随机噪声，采用本文去噪方法进行数据恢复，获得较好的去噪效果，

各算例的信噪比得到大幅度提升，验证了本文算法的可行性。最后，将本文方法用于加入

随机噪声的实测数据算例去噪处理，同时将去噪结果与小波变换、曲波变换算法去噪结果
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图 7　实测算例 3字典学习去噪结果

Fig.7　Denoising results of dictionary learning for example 3 of measured data
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对比，验证了本文算法用于实测数据的有效性。
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Denoising of Seismic Data Based on Block
Dictionary Learning Theory

ZHOU Junjie, WU Xiangling✉, LI Wenjie, LI Jinghe
College of Earth Sciences, Guilin University of Technology, Guilin 541004, China

Abstract: With  the  increasingly  complex  observation  environment  of  oil  and  gas  exploration,  the  seismic  data
collected  are  often  mixed  with  various  noise  signals,  resulting  in  the  effective  weak  signal  caused  by  the
exploration target  is  covered,  which seriously affects  the high-precision seismic data interpretation,  so it  is  more
and more important to effectively suppress the seismic data noise. In this paper, the dictionary learning strategy is
used to block the complex seismic data. The dictionary atoms are obtained through the dictionary learning of the
block data, and the sparse representation of the seismic data is constructed by high-precision dictionary learning.
The dictionary atoms are updated through two iterations for  data denoising.  The dictionary learning algorithm is
applied  to  the  processing  of  simulated  and measured  seismic  data  with  random noise.  The  analysis  results  show
that the algorithm can effectively removes the random noise while retains the effective signal phase axis, improves
the  signal-to-noise  ratio  which  verifies  the  feasibility  and  effectiveness  of  the  algorithm.  The  research  results
provide a new technical means for complex noisy seismic data denoising.

Keywords: block dictionary learning; seismic data denoising; iterative updating; processing of measured data
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