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Abstract

The seismic exploration method is a cost-effective approach to ana-

lyze the earth’s subsurface layer up to certain depth at a particular

place. In seismic exploration, a short duration seismic wavelet (pulse)

is transmitted from the surface, which is reflected from the bound-

aries between earth’s subsurface layers. The reflected waves are ob-

served and recorded by an array of sensors at the surface of the earth.

The sensor output (seismic trace) contains information about the seis-

mic wavelet, the reflection coefficients (ratio of incident and reflected

wave energy) and noise. This sequence of reflection coefficients con-

tains the earth subsurface layer’s information. To obtain the reflection

coefficients from a noisy trace, seismic deconvolution and denoising are

needed to mitigate the seismic wavelet and the noise. In order to per-

form deconvolution, the seismic wavelet must be known a priori. If it

is unknown, then the seismic wavelet needs to be estimated accurately

from the seismic trace. Otherwise, the obtained noisy reflection coeffi-

cients may lead to misinterpretation about the earth layers.

The objective is to estimate the seismic wavelet from noisy trace based

on the statistical assumption about the reflection coefficients and noise.

The seismic wavelet to be determined is modeled as non-minimum

phase finite impulse response (FIR) system and reflection coefficients
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assumed to be zero mean, non-Gaussian statistically independent and

identically distributed (IID) process. In order to estimate the system

parameters from the observed noisy seismic signal, we pose this as a

Blind System Identification (BSI) problem. To estimate the system

parameters, we derive a set of equations by matching the higher-order

cumulant of observed noisy data with a higher order moment of blind

system’s impulse response. In order to solve those equations to ob-

tain the desired system parameters, this thesis deals with two different

methods to estimate the seismic wavelet from the noisy trace.

The first contribution presented in this thesis is that the obtained sys-

tem of equations is mapped to a multivariate polynomial function. The

Groebner bases that form the solution to this set of polynomial func-

tion is obtained using the proposed algorithm. The Groebner basis

finds all the possible solution in the cumulant matching method. Since

the polynomial function is derived using single order cumulant; this

improves the accuracy of the estimated system parameters. In order to

test the efficiency of the proposed blind system identification method,

it is applied to the synthetic data set to estimate the desired system

parameters. For the synthetic data, the system parameters are known

beforehand. The proposed method estimates the desired system pa-

rameters blindly from the synthetic data set. In order to measure the
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performance of the proposed method, the mean squared error (MSE)

is used. It measures the accuracy between the estimated and true pa-

rameters. From the simulation results, we conclude that the accuracy

of wavelet estimation is improved 10 times than the existing method.

Next, if the system parameters are large, then the set of non-linear equa-

tions obtained by cumulant matching has a large number of equations.

It is very difficult to solve using the algebraic method. We proposed a

new objective function to solve a system of nonlinear equations. The

Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm is used to minimize the

objective function and obtain the desired seismic wavelet parameters.

The higher order statistics are insensitive to Gaussian noise. There-

fore the error between estimated and true parameters is small even for

low signal to noise ratio. From the simulation results, conclude that

the accuracy of wavelet estimation improved 10 times than the existing

method.

The next contribution of the thesis is denoising the seismic data. There

are various methods existing in the literature to eliminate the random

noise in seismic data. In those methods, the data is transformed to

another domain and used a threshold to eliminate the noise and in-

verse transform to the original domain. But those methods require an

appropriate threshold, which is difficult to estimate. In order to over-
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come this problem, we use a dictionary learning method for denoising

the seismic data. The set of traces can be modeled as belonging to

a low dimensional subspace of ambient signal space. This allows for

construction of sparse representations of each trace in terms of other

traces in the commom mid-point (CMP) gathered and normal move-

out (NMO) corrected traces. The sparse representations provide us

a way to construct approximations of individual traces in which the

noise is suppressed. We use OMP to construct these approximations.

If the number of interfaces (sparsity) is K, we assume that the signal

matrix (seismic data) is of rank K and we compute the K term global

approximation of each trace in terms of other traces. If the sparsity K

of the reflection coefficients matrix is known, then we can use K as the

number of iterations for which OMP should run for each trace. The

signal can then be recovered exactly using the OMP algorithm. The

K can be choose approximately from the seismic data, here K repre-

sents number of layers. We demonstrate, with applications to synthetic

and field seismic data, that the proposed technique performs better

on established benchmarks while capturing the true locations of weak

reflections and effectively attenuating the random noise. In order to nu-

merically compute the performance of the proposed approach, we use

the Signal-to-Noise Ratio(SNR) and the Mean Square Error (MSE).
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The proposed method improves the SNR of data and reduces the mean

square error between the true and estimated data. From the simulation

results, conclude that the SNR of seismic data is improved by 6dB as

compared to the existing method.
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सार 

 
भकंूपीय अन्वेषण वववि वकसी ववशेष स्थान पर कुछ गहराई तक पथृ्वी की उप-सतह परत का ववशे्लषण करन ेके विए एक िागत प्रभावी तरीका ह।ै 

भकंूपीय अन्वेषण में, सतह से एक छोटी अववि भकंूपीय तरंग (नाडी) फैिती ह,ै जो पथृ्वी की उप-सतह परतों के बीच की सीमाओ ंसे प्रवतवबंवबत होती 

ह।ै पराववतित तरंगें पथृ्वी की सतह पर सेंसर की एक सरणी द्वारा देखी और दजि की जाती हैं। सेंसर आउटपटु (भकंूपीय वनशान) में भकंूपीय वेविेट, 

प्रवतवबंब गुणांक (घटना का अनपुात और प्रवतवबंवबत िहर ऊजाि) और शोर के बारे में जानकारी शावमि ह।ै प्रवतवबंब गुणांक के इस अनकु्रम में पथृ्वी उप-

सतह परत की जानकारी शावमि ह।ै एक शोर टे्रस से प्रवतवबंब गुणांक प्राप्त करन ेके विए, भकंूपीय तरंगों और शोर को कम करन ेके विए भकंूपीय 

deconvolution और denoising की जरूरत ह।ै Deconvolution करन ेके विए, भकंूपीय तरंग एक prei जाना जाना चावहए। यवद यह 

अज्ञात ह,ै तो भकंूपीय तरंगों को भकंूपीय वनशान से सटीक रूप से अनमुावनत करन ेकी आवश्यकता ह।ै अन्यथा, प्राप्त शोर प्रवतवबंब गुणांक पथृ्वी परतों 

के बारे में गित व्याख्या कर सकते हैं। 

इसका उद्देश्य प्रवतवबंब गुणांक और शोर के बारे में सांवख्यकीय िारणा के आिार पर शोर से वनकिने वािी भकंूपीय िहर को अनमुावनत करना ह।ै 

वनिािररत करन ेके विए भकंूपीय वेविेट को गैर-न्यनूतम चरण पररवमत आवेग प्रवतवक्रया (एफआईआर) प्रणािी के रूप में मॉडविंग वकया गया ह ैऔर 

प्रवतवबंब गुणांक शनू्य माध्य, गैर-गॉवसयन सांवख्यकीय रूप से स्वतंत्र और समान रूप से ववतररत (आईआईडी) प्रवक्रया माना जाता ह।ै मनाए गए शोर 

भकंूपीय संकेत से वसस्टम पैरामीटर का अनमुान िगाने के विए, हम इसे एक अंिेरे वसस्टम पहचान (बीएसआई) समस्या के रूप में पेश करते हैं। वसस्टम 

पैरामीटर का अनमुान िगाने के विए, हम अंिेरे प्रणािी के आवेग प्रवतवक्रया के उच्च क्रम पि के साथ मनाए गए शोर डेटा के उच्च-आदेश संचयी से 

मेि करके समीकरणों का एक सेट प्राप्त करते हैं। वांवछत वसस्टम पैरामीटर प्राप्त करन ेके विए उन समीकरणों को हि करन ेके विए, यह थीवसस शोर टे्रस 

से भकंूपीय तरंग का अनमुान िगाने के विए दो अिग-अिग तरीकों से संबंवित ह।ै 

इस थीवसस में प्रस्तुत पहिा योगदान यह है वक समीकरणों की प्राप्त प्रणािी को बहुआयामी बहुपद कायि में मैप वकया जाता ह।ै ग्रोबनेर बेस जो बहुपद 

कायि के इस सेट के समािान का वनमािण करते हैं, प्रस्ताववत एल्गोररदम का उपयोग करके प्राप्त वकया जाता ह।ै ग्रोबेनर आिार संचयी वमिान वववि में 

सभी संभाववत समािान पाता ह।ै चूंवक बहुपद कायि एकि आदेश संचयी का उपयोग करके विया गया ह;ै यह अनमुावनत वसस्टम पैरामीटर की सटीकता 

में सिुार करता ह।ै प्रस्ताववत अंिेरे प्रणािी पहचान वववि की दक्षता का परीक्षण करन ेके विए, यह वांवछत वसस्टम पैरामीटर का अनमुान िगाने के विए 

वसंथेवटक डेटा सेट पर िागू होता ह।ै वसंथेवटक डेटा के विए, वसस्टम पैरामीटर पहिे से ज्ञात हैं। प्रस्ताववत वववि वसंथेवटक डेटा सेट से वांवछत वसस्टम 

पैरामीटर का आकिन करती ह।ै प्रस्ताववत वववि के प्रदशिन को मापने के विए, माध्य वगि त्रवुट (एमएसई) का उपयोग वकया जाता ह।ै यह अनमुावनत और 

सही मानकों के बीच सटीकता को मापता ह।ै अनकुरण पररणामों से, हम वनष्कषि वनकािते हैं वक मौजदूा वववि की तुिना में वेविेट अनमुान की शदु्धता 

10 गुना बेहतर ह।ै 

अगिा, यवद वसस्टम पैरामीटर बडे हैं, तो संचयी वमिान द्वारा प्राप्त गैर-रैवखक समीकरणों का सेट समीकरणों की एक बडी संख्या ह।ै बीजगवणतीय वववि 

का उपयोग करके हि करना बहुत मवुश्कि ह।ै हमने nonlinear समीकरणों की एक प्रणािी को हि करन ेके विए एक नया उद्देश्य समारोह प्रस्ताववत 

वकया। कण स्वार अनकूुिन (पीएसओ) एल्गोररदम का उपयोग उद्देश्य कायि को कम करन ेऔर वांवछत भकंूपीय वेविेट पैरामीटर प्राप्त करन ेके विए वकया 

जाता ह।ै उच्च आदेश आंकडे गॉवसयन शोर के विए असंवेदनशीि हैं। इसविए अनमुावनत और सही पैरामीटर के बीच त्रवुट शोर अनपुात के विए कम 

वसग्नि के विए भी छोटी ह।ै वसमुिेशन पररणामों से, वनष्कषि वनकािा ह ैवक वेविेट अनमुान की शदु्धता मौजदूा वववि से 10 गुना बेहतर हुई ह।ै 

थीवसस का अगिा योगदान भकंूपीय डेटा को denoising ह।ै भकंूपीय डेटा में यादृवच्छक शोर को खत्म करने के विए सावहत्य में मौजदू वववभन्न 

वववियां हैं। उन तरीकों से, डेटा दसूरे डोमेन में पररववतित हो जाता ह ैऔर शोर को समाप्त करन ेऔर मिू डोमेन में उिटा पररवतिन करन ेके विए थ्रेसहोल्ड 

का उपयोग वकया जाता ह।ै िेवकन उन तरीकों के विए उवचत सीमा की आवश्यकता होती ह,ै जो अनमुान िगाना मवुश्कि ह।ै इस समस्या को दरू करन े



के विए, हम भकंूपीय डेटा को नकारने के विए एक शब्दकोश सीखने की वववि का उपयोग करते हैं। वनशान का सेट पररवेश वसग्नि स्पेस के वनम्न 

आयामी उप-स्पेस से संबंवित के रूप में मॉडविंग वकया जा सकता ह।ै यह एकवत्रत कमांड वमड-पॉइटं (सीएमपी) में अन्य वनशानों के मामिे में प्रत्येक 

टे्रस के स्पैस प्रस्तुवतयों के वनमािण की अनमुवत देता है और सामान्य चाि-आउट (एनएमओ) सही वनशान का पता िगाता ह।ै स्पैस प्रस्तुवतयां हमें व्यविगत 

वनशान के अनमुान बनाने का एक तरीका प्रदान करती हैं वजसमें शोर दबाया जाता ह।ै हम इन अनमुानों को बनाने के विए ओएमपी का उपयोग करते हैं। 

यवद इटंरफेस (स्पैरवसटी) की संख्या के है, तो हम मानते हैं वक वसग्नि मैवट्रक्स (भकंूपीय डेटा) रैंक के ह ैऔर हम अन्य वनशानों के संदभि में के टे्रस के 

प्रत्येक अनमुान के वैविक अनमुान को गणना करते हैं। यवद प्रवतवबंब के sparsity के 
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