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摘 要:地震数据处理一直是地震学研究的热点,地震数据重建是地震数据处理中不可或缺的一环。本研究提出

一种基于张量环分解的三维地震数据重建方法。通过张量环分解将大的三维数据转换成小的三维数据的乘积,利

用张量环隐空间的低秩结构对张量环因子施加低秩约束,在使用交替方向乘子法和增广拉格朗日函数求解过程中

对张量环因子进行核范数正则化和奇异值分解,通过循环多线性乘积将小的三维数据恢复为大的三维数据,最终

获得三维地震数据重建结果。仿真数据和真实数据的实验结果表明,与正交矩阵追踪汉克尔重建方法和数据驱动

紧致框架方法相比,本方法具有更好的重建效果和计算效率。
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Abstract:
 

Seismic
 

data
 

processing
 

has
 

always
 

been
 

a
 

hot
 

spot
 

in
 

seismology
 

research,
 

and
 

seismic
 

data
 

reconstruction
 

is
 

an
 

indispensable
 

part
 

of
 

seismic
 

data
 

processing.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

3D
 

seismic
 

data
 

reconstruction
 

method
 

based
 

on
 

tensor
 

ring
 

decomposition
 

was
 

proposed.
 

Tensor
 

ring
 

decomposition
 

was
 

applied
 

to
 

convert
 

large
 

3D
 

data
 

into
 

a
 

product
 

of
 

small
 

3D
 

data.
 

The
 

TR
 

factor
 

was
 

constrained
 

by
 

the
 

low-rank
 

structure
 

of
 

the
 

latent
 

space
 

of
 

the
 

tensor
 

ring.
 

The
 

nuclear
 

norm
 

regularization
 

and
 

singular
 

value
 

decomposition
 

of
 

the
 

TR
 

factor
 

were
 

carried
 

out
 

in
 

the
 

solution
 

process
 

by
 

using
 

the
 

alternating
 

direction
 

multiplier
 

method
 

and
 

the
 

augmented
 

Lagrangian
 

function.
 

The
 

small
 

3D
 

data
 

was
 

recovered
 

into
 

large
 

3D
 

data
 

through
 

the
 

cyclic
 

multilinear
 

product
 

and
 

the
 

data
 

reconstruction
 

results
 

were
 

obtained.
 

The
 

experimental
 

results
 

of
 

simulation
 

data
 

and
 

field
 

data
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

better
 

reconstruction
 

performance
 

and
 

computational
 

efficiency
 

compared
 

with
 

the
 

orthogonal
 

matrix
 

pursuit
 

Hankel
 

reconstruction
 

method
 

and
 

the
 

data-driven
 

tight
 

frame
 

method.
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direc-

tion
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low
 

rank
 

constraint

地震数据采集受采集环境和地理条件的限制,容易造成数据不完整,低质量的地震数据对后续地震数据

处理和解释工作产生较大影响,因此地震数据重建已成为地震数据处理的重点研究内容之一。数据重建是

在数据缺失的情况下,利用少量的数据预测、补全缺失的数据。目前常用的数据重建方法有滤波器、函数变

换、压缩感知和降秩等。
基于滤波器的方法通过缺失数据与某种插值滤波器的卷积来获得重建数据。Spitz[1]提出f-x 域插值

重建方法,在f-x 域中使用低频数据重建高频数据;Naghizadeh等[2]提出线性预测滤波器重建方法,在规
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则的网格下重建不规则的数据。但基于滤波器的方法只能处理规则的数据。基于函数变换的方法先对地震

数据进行正变换编码,然后在变换域内插值,再进行反变换解码,进而对数据重建。Jahanjoo等[3]提出抗泄

漏傅里叶变换方法,通过正则化处理不规则的数据,但是当输入的数据比较混叠时数据重建效果不理想,并
且傅里叶变换是一种全局变换,不能准确地表示局部特征;唐欢欢等[4]提出3D高阶抛物Radon变换方法,
解决了3D不规则数据的重建问题,但Radon变换处理复杂曲线事件的能力较差;Zhang等[5]通过多尺度、
多方向的Curvelet变换对较大规模的数据进行处理;文献[6]采用一种非等间距的离散Curvelet变换方法

对非均匀采样的数据进行处理;张凯等[7]将Shearlet变换和离散余弦变换字典相结合进行数据重建。但是

函数变换方法的基函数是固定的,不能根据地震数据的特征自适应地选择基函数[8]。压缩感知理论是一种

新的信号处理方法,可以由远少于采样定理要求的采样点重建恢复,目前已经被应用到地震数据重建中。

Zhang等[9]提出基于随机样本的压缩感知方法,通过将样本划分为若干子集以获得重建结果;孙苗苗等[10]

将形态成分分析与压缩感知结合,消除了空间假频;段中钰等[11]将压缩感知和平方正则交替方向乘子法结

合,消除了过拟合现象。但压缩感知方法难以满足地震道大范围缺失的情况。降秩是地震数据重建的另一

种方法,如低秩矩阵补全方法[12]、基于奇异值分解(singular
 

value
 

decomposition,
 

SVD)的低秩约束和曲线

域稀疏约束的重建方法[13-14],而在低秩矩阵上进行核范数约束的方法变得越来越广泛。Wang等[15]提出加

权核范数最小化方法,通过迭代重新加权使加权核函数模型接近于“计数秩函数”并且可以提升低秩矩阵,但
核范数最小化是指所有奇异值之和的最小化,不等于核函数的最小值;Zhang等[16]对核范数正则化,从而对

更少的奇异值最小化,可以更加逼近秩函数,但是奇异值分解会消耗大量的计算资源;多通道奇异谱分析方

法是一种数据驱动方法,该方法基于Hankel矩阵的截断奇异值分解,通过频率切片进行数据重建[17]。但是

传统的低秩或降秩矩阵补全方法在三维数据的应用中仍存在一些重建误差。
张量环(tensor

 

ring,
 

TR)分解是一种新的数据补全方法,对数据特征没有要求,可以处理复杂的事件,
并且可以有效利用三维数据的结构信息,被广泛应用于图像的缺失数据重建,如子空间非局部张量环分解的

高光谱图像重建[18]、全变分正则化张量环分解的遥感图像重建[19]、张量环低秩因子(tensor
 

ring
 

low-rank
 

factors,
 

TRLRF)缺失图像重建[20]等。本研究将TRLRF方法首次应用于地震数据重建,先通过张量环分

解将三维地震数据转换为小的三维数据的乘积,再利用交替方向乘子法(alternating
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,
 

ADMM)和增广拉格朗日函数对小的三维数据求解,最后通过循环多线性乘积将小的三维数据

恢复为大的三维数据,实现对三维地震数据的重建。仿真数据和真实数据实验结果均表明,TRLRF方法在

重建效率和重建质量上都有较大优势,重建效果良好。

1 方法原理
 

1.1 张量环分解
 

本研究采用Kolda等[21]和Long等[22]所提出的符号和定义。张量环分解是通过一系列低维核张量上

的循环多线性乘积表示大维张量,这一系列低维核张量称为TR因子。对于n=1,2,…,N ,TR因子可以用

C(n)∈R
Rn×In×Rn+1 表示,其中Rn 1≤n≤N  表示TR的秩,R1=Rn+1,In 是原始张量的维度。对于一个

图1 张量环分解

Fig.
  

1 Tensor
 

ring
 

decomposition

N 阶张量A ∈R
I1×I2×…×IN ,张量环分解的定义为:

Ai1,i2,…,in  =Tra∏
N

n=1
C(n)

in  。 (1)

式中:Ai1,i2,…,in  是张量A∈R
I1×I2×…×IN 的一

个元素;C(n)
in

是C(n) 的第in 个 TR因子的切片矩

阵,也可以表示为C(n)(:,in,:)∈R
Rn×Rn+1,n=1,2,

…,N;Tra{·}表示矩阵的迹运算。张量环分解框

图如图1所示。
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1.2 张量环低秩因子
 

将ADMM和增广的拉格朗日方程相结合,TRLRF方法的表达式为[20]:

L [C],A,[W],[U]  = ξ
2‖A-φ [C]  ‖2F +

∑
N

n=1
∑
3

i=1
‖W(n,i)

i ‖* +<U(n,i),W(n,i)-C(n)>+η
2‖W

(n,i)-C(n)‖2F  。 

(2)

式中:[W]={W(n,i)}N,3n=1,i=1是[C]的辅助变量,[U]={U n,i  }N,3n=1,i=1
 是拉格朗日乘数,n=1,2,…,N,i=1,

2,3;η>0是惩罚因子,ξ>0为超参数,‖·‖*表示矩阵奇异值之和形式的核范数正则化,‖·‖2F 表示

Frobenius范数的平方。

C(n)、W(n,i)和U(n,i)都是相对独立的,式(2)可以通过以下过程更新。

1)
 

更新C(n)。

C(n)=fold2 ξC
(≠n),T
(2) C(≠n)

(2) +3ηI  -1 ∑
3

i=1
ηW(n,i)

(2) +U(n,i)
(2)  +ξA<n>C

(≠n)
(2)    。 (3)

式中,fold2 ·  、I∈R
R2n×R2n 分别表示模2展开的折叠运算和对角线为1的单位矩阵。

2)
 

更新W(n,i)。

W(n,i)=foldi S1
η
C(n)
(i)-

1
η
U(n,i)
(i)    。  

(4)

式中,S1
η
·  是奇异值阈值运算。

3)
 

更新U(n,i)。

U(n,i)=U(n,i)+η W(n,i)-C(n)  。 (5)

4)
 

更新A。A 通常在相应的数据中输入观测值更新,并且在每次迭代中通过TR因子[C]近似缺失的

数据,即:

A=PΩ T  +PΩ φ C      。
 

(6)

式中:PΩ T  表示由Ω 表示的观察条目的索引集的所有观察条目,Ω 是缺失数据的索引集,φ([C])表示由

[C]生成的近似张量。

2 TRLRF方法的影响因素及复杂度分析
 

2.1 秩的选择
 

在张量环分解中一个关键问题是如何选取最优秩。一个地震数据体包含的地震信息都是相互关联的,
秩选取过小会导致TR因子中的数据信息过少,秩选取过大会导致TR因子中存在过多的干扰数据。因此,
秩选取过大或过小均会使TR因子不能准确地近似缺失的数据,导致重建效果差。同时,秩选取过大会增加

方法运行时间,影响重建效率。本研究通过对秩取不同值时的信噪比(signal-to-noise
 

ratio,
 

SNR)、均方根

误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)以及运行时间等评价指标进行统计分析确定最优秩的值。
分别使用两个包含线性事件(数据1、数据2)、两个包含曲线事件(数据3、数据4)的仿真数据对秩的

选择进行实验,并计算重建后数据的SNR、RMSE和运行时间,实验结果如图2所示。由图2(a)可知,随
着秩的增加,重建后的仿真数据的SNR值逐步升高,当秩为10时SNR值取得最大值,当秩大于10时

SNR值趋于稳定或稍有下降趋势;由图2(b)可知,随着秩的增加,RMSE值逐渐降低,当秩为10时

RMSE取得最小值,当秩大于10时RMSE趋于平稳或逐渐增加。可见,秩为10时4个仿真数据的重建

效果最好。由图2(c)可知,随着秩的增加,TRLRF方法所需运行时间快速增加。因此,综合考虑重建后

数据的SNR、RMSE以及重建所需的运行时间,认为秩的值取10时可以获得最好的重建结果并且保持良

好的重建效率。因此,TRLRF方法中秩的值选择为10。

2.2 TRLRF方法及复杂度分析
 

基于张量环分解的地震数据重建方法的实现过程见方法1。对TRLRF方法与数据驱动紧致框架(data-
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图2 不同秩时的SNR、RMSE和运行时间

Fig.
  

2 SNR,
 

RMSE
 

and
 

runtime
 

at
 

different
 

ranks

方法1.
 

基于张量环分解的地震数据重建方法

1)
 

Input:missing
 

seismic
 

data
 

PΩ(T),
 

TR-rank{Rn}
N
n=1=10

2)
 

Initialization:For
 

n=1,…,N,i=1,2,3,random
 

sample
 

C(n)by
 

N ~(0,1),ξ=10,η=0.9,tol=10-8,kmax =500,W(n,i)=0,

U(n,i)=0.
 

3)
 

For
 

k=1
 

to
 

kmax  do

4) Apre =A .

5) Calculate
 

(C(≠n),T
(2) C(≠n)

(2) )-
1,A<n>C(≠n)

(2) .

6) Update
 

{C(n)}Nn=1
 by

 

(3).

7) Calculate
 

S1
η
C(n)
(i)-

1
η

U(n,i)
(i) .

8) Update
 

{W(n,i)}N,3n=1,i=1
 by

 

(4).

9) Update
 

{U(n,i)}N,3n=1,i=1
 by

 

(5).

10) Update
 

A
 

by
 

(6).

11) If
 

mse(A-Apre)<tol,break.

12)
 

End
 

for

13)
 

Output:reconstructed
 

seismic
 

data

driven
 

tight
 

frame,
 

DDTF)方法[23]和正交矩阵

追 踪 汉 克 尔 重 建 (orthogonal
 

matrix
 

pursuit
 

Hankel
 

reconstruction,
 

OMPHR)方法[24]进行时

间复杂度对比,如表1所示。对于维度大小为

I1×I2×I3 的三维数据,假设在TRLRF方法中

TR的秩为R,其时间复杂度主要由两部分组成:

①更新 C  的时间复杂度为O(R6 +∏
3

i=1
IiR2),

其中 O (R6)来 自 (C(≠n),T
(2) C(≠n)

(2) )-1 的 运 算,

O(∏
3

i=1
IiR2)来 自 A<n> C(≠n)

(2) 的 运 算;②更 新

W  的时间复杂度主要是SVD的运算,在SVD
中只需要计算左奇异向量和奇异值,时间复杂度

为O(∑
3

i=1
IiR3 +I2iR2)。故 总 时 间 复 杂 度 为

O(R6+∑
3

i=1
IiR3+(∑

3

i=1
I2i +∏

3

i=1Ii)R2)。

DDTF方法首先通过逆小波变换初始化字典,字典的大小为r3×r3,时间复杂度为O(r6),然后利用最

近邻插值初始化滤波器,时间复杂度为O(∏
3

i=1
Ii),最后通过更新滤波器获取重建数据,其时间复杂度为

O(r9+(∏
3

i=1
Ii+∏

3

i=1
I2i)r6+∏

3

i=1
Iir3),总时间复杂度为O(r9+(∏

3

i=1
Ii+∏

3

i=1
I2i)r6+∏

3

i=1
Iir3+∏

3

i=1
Ii)。

OMPHR方法首先通过傅里叶变换将数据转换为频率切片,然后把每个频率切片矩阵转换为 Hankel
矩阵,通过正交秩1矩阵追踪(orthogonal

 

rank-one
 

matrix
 

pursuit,
 

OR1MP)方法降低Hankel矩阵的秩,再
把Hankel矩阵反平均转换为频率切片矩阵,最后通过傅里叶逆变换获得重建数据。傅里叶变换时间复杂

度为O(∑
3

i=1
Iilg∑

3

i=1
Ii),转换为Hankel矩阵的时间复杂度为O(I1I22),假设OR1MP方法中秩为K,时间复杂

度为O(∏
2

i=1
I2i +∑

2

i=1
I2i +∑

2

i=1
IiK2),把Hankel矩阵反平均转换为频率切片矩阵的时间复杂度为O(∏

2

i=1
IiK2+

∏
2

i=1
I2iK+I1I22),所以总时间复杂度为O(∑

3

i=1

Iilg∑
3

i=1
Ii+∏

2

i=1
I2i +(∑

2

i=1
Ii+∏

2

i=1
Ii)I3K2+∏

2

i=1
I2iK)。
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表1 不同重建方法的时间复杂度

Table
 

1 Time
 

complexity
 

of
 

different
 

reconstruction
 

methods

重建方法 时间复杂度

TRLRF O(R6+∑
3

i=1
IiR

3+(∑
3

i=1
I2i +∏3

i=1Ii)R
2)

DDTF O(r9+(∏
3

i=1
Ii+∏

3

i=1
I2i)r

6+∏
3

i=1
Iir

3+∏
3

i=1
Ii)

OMPHR O(∑
3

i=1
Iilg∑

3

i=1
Ii+∏

2

i=1
I2i +(∑

2

i=1
Ii+∏

2

i=1
Ii)I3K

2+∏
2

i=1
I2iK)

  由表1可见,尽管OMPHR方法中K 的阶次比较低,但时间复杂度中含有数据维度平方相乘项,DDTF
方法也包含维度平方相乘项,而TRLRF方法复杂度仅为维度平方之和,所以数据量较大时,TRLRF方法的

时间复杂度比DDTF和OMPHR方法低。

3 实验分析
 

为验证TRLRF方法的有效性,分别对仿真数据的地震道随机缺失和实际三维地震数据(来源https:∥
wiki.seg.org/wiki/Kerry-3D)的地震道随机缺失、规则缺失进行实验。

在地震数据重建方法中,把数据划分为字典小块的字典学习和对数据的每个二维频率切片的矩阵补全的

重建方法都是典型方法。近年来,有学者将深度学习应用于地震数据重建,但是需要大量样本数据进行训练和

测试。故本研究选用基于字典学习的DDTF方法和基于矩阵补全的OMPHR方法作为本研究的对比方法。

3.1 实验结果评价指标
 

本研究采用地震数据重建后的SNR、RMSE和运行时间3个指标验证数据重建的效果和效率。SNR
(SNR)和RMSE(RMSE)两种指标分别定义为:

SNR=10lg
‖f‖2F

‖f-f0‖2F
, (7)

RMSE=
 
mean ‖f-f0‖2F  。

 

(8)
式中:f 是完整原始地震数据,f0 是重建地震数据,mean ·  表示元素的平均值。信噪比越高表明重建数

据越接近原始数据,均方根误差是重建后的地震数据偏离原始数据平均值的度量,均方根误差越小表示重建

的数据越接近原始数据。

3.2 仿真数据实验及分析
 

为验证TRLRF方法的有效性和优越性,使用 Marmousi2构造仿真地震数据,图3(a)为原始仿真数据

的正面切片,图3(b)为随机缺失50%的仿真数据。从图3(b)可以看出,在缺失50%的数据后,该地震数据

损坏严重。分别使用TRLRF、DDTF和OMPHR方法对图3(b)所示地震数据进行重建,重建后的地震数

据如图4所示。

图3 原始仿真数据与地震道随机缺失50%的仿真数据

Fig.
  

3 Original
 

simulation
 

data
 

and
 

decimated
 

simulation
 

data
 

with
 

50%
 

random
 

missing
 

traces
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图4 地震道随机缺失50%的仿真数据的正切面重建结果

Fig.
  

4 Reconstruction
 

results
 

of
 

the
 

front
 

section
 

of
 

decimated
 

simulation
 

data
 

with
 

50%
 

random
 

missing
 

traces

  由图4可知,原始仿真数据在采样点600之前地震波的幅值较大,特征比较明显,而在采样点600之后

地震波的幅值较小,波形趋于平缓。DDTF方法在重建过程中通过小块数据形成训练集恢复缺失的数据,在
幅值较小、特征不明显的情况下恢复数据能力较差,故 DDTF方法在采样点600之后的重建效果较差。

OMPHR方法通过二维切面的频率切面和对每个切面进行反平均生成每一列以恢复缺失的数据,在进行反

平均生成每一列时容易造成数据的混乱,因此,OMPHR方法在重建后产生反向波的混乱现象。而TRLRF
方法通过张量环分解有效利用了三维数据的结构信息,能保证划分的块包含更多的特征,使用适合解决结构

复杂问题的交替方向乘子法求解划分的块,从而获得更好的重建结果。

图5 不同方法重建后的第65条信道

Fig.
  

5 The
 

65th
 

trace
 

reconstructed
 

by
 

different
 

methods

从微观角度进一步对比3种方法的重建

效果,对第65条缺失的单个信道的原始数据

与重建结果进行对比,如图5所示。由图5
可看出,TRLRF方法较完整地重建了缺失

的数据,而DDTF方法对采样点520后幅值

较小的波形重建效果差,OMPHR方法在采

样点500后有明显振荡,重建质量较差。
为了验证不同缺失率下3种方法的重建

效果,对3种方法的SNR进行分析,结果如

图6所示。由图6可以看出,TRLRF方法

在不同缺失率下的重建质量均优于 DDTF
和OMPHR方法。

分别计算 TRLRF、DDTF和 OMPHR
方法在地震道随机缺失50%重建后的SNR、

RMSE和运行时间,计算结果见表2。分析

表2可知,TRLRF方法在缺失率相等的条

件下取得最高的SNR和最低的RMSE。由

此可以看出,TRLRF方法在仿真数据的重

建质量上比DDTF和OMPHR方法都要优越,并且TRLRF方法的运行时间最小,具有较高的重建效率。
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图6 仿真数据的不同采样率与信噪比的关系

Fig.
  

6 Relationship
 

between
 

different
 

sampling
 

rate
 

and
 

SNR
 

of
 

simulation
 

data

表2 仿真数据地震道随机缺失时重建结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

results
 

when
 

decimated
 

simulation
 

data
 

with
 

random
 

missing
 

traces

重建方法 SNR/dB RMSE 运行时间/s

TRLRF 25.10 0.005 537

DDTF 10.19 0.028 1
 

557

OMPHR 9.07 0.031 1
 

188

3.3 真实数据实验及分析
 

使用真实地震数据(来源https:∥wiki.seg.org/wiki/Kerry-3D)进行实验,如图7、图8所示。

图7 原始三维真实数据与地震道随机缺失50%的三维真实数据

Fig.
  

7 Original
 

3D
 

field
 

data
 

and
 

decimated
 

3D
 

field
 

data
 

with
 

50%
 

random
 

missing
 

traces

图8 原始三维真实数据与地震道随机缺失50%的三维数据的各切面示例

Fig.
  

8 Examples
 

of
 

each
 

sections
 

of
 

original
 

3D
 

field
 

data
 

and
 

decimated
 

3D
 

data
 

with
 

50%
 

random
 

missing
 

traces
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  分别使用TRLRF、DDTF和OMPHR方法对图7(b)缺失的数据进行重建,其正切面的重建结果如图9
所示。由图9可以看出,DDTF方法重建的数据存在大面积误差,重建效果差;OMPHR方法重建的数据在

某些地震道上存在误差,重建效果较差;而TRLRF方法在整体重建质量上优于DDTF和 OMPHR方法。
这是由于DDTF方法是把数据划分为小块数据形成训练集,通过训练集对缺失的数据进行估计,训练过程

中对特征不明显的数据不敏感,不能较好地补全缺失的数据。OMPHR方法是把三维数据的每个二维切面

转换为频率切面,对每个切面采用OR1MP方法将矩阵表示为秩为1的基矩阵的线性组合,但是对于秩比较

大的缺失数据来说,秩为1的基矩阵的线性组合不能很好地表示原始数据,从而不能很好地恢复缺失的数

据。而TRLRF方法通过张量环分解有效利用了三维数据的结构信息,保证划分的块包含更多地特征,使用

适合解决结构复杂问题的交替方向乘子法求解划分的块,从而获得更好的重建结果。

图9 地震道随机缺失50%的三维真实数据的正切面重建结果

Fig.
  

9 Reconstruction
 

results
 

of
 

the
 

front
 

section
 

of
 

decimated
 

3D
 

field
 

data
 

with
 

50%
 

random
 

missing
 

traces

图10 不同方法重建后正切面的第33条信道

Fig.
  

10 The
 

33th
 

trace
 

of
 

the
 

front
 

section
 

reconstructed
 

by
 

different
 

methods

  从微观角度进一步对比3种方法的重建

效果,对正切面的第33条缺失的单个信道的

原始数据与重建结果进行对比,如图10所

示。从图10可以看出,TRLRF方法较完整

的重建了缺失的数据,而DDTF和OMPHR
方法存在振荡,重建质量较差。

为了说明3种方法在不同缺失率下的良

好重建性能,对3种方法在不同缺失率下重

建后的SNR进行分析,如图11所示。由图

11可以看出,TRLRF方法在不同缺失率下

的重建质量均优于DDTF和OMPHR方法。
分别计算 TRLRF、DDTF和 OMPHR

方法在地震道随机缺失50%重建后的SNR、

RMSE和运行时间,计算结果见表3。分析

表3可 知,TRLRF 方 法 的 SNR 最 高,而

OMPHR方法重建的SNR仅为TRLRF方

法的1/2;TRLRF方法的RMSE值最小,可
见,TRLRF方法重建后的三维地震数据最

·29·



张杏莉等:基于张量环分解的三维地震数据重建方法

接近原始三维地震数据;同时,TRLRF方法的运行时间相对于DDTF和 OMPHR方法最短。因此,TRL-
RF方法具有良好的重建效率。

图11 真实数据的不同采样率与信噪比的关系

Fig.
  

11 Relationship
 

between
 

different
 

sampling
 

rate
 

and
 

SNR
 

of
 

field
 

data

表3 真实数据地震道随机缺失时重建结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

results
 

of
 

decimated
 

field
 

data
 

with
 

random
 

missing
 

traces

重建方法 SNR/dB RMSE 运行时间/s

TRLRF 27.74 0.029 264

DDTF 13.84 0.107 1
 

131

OMPHR 13.72 0.108 871

  表4分别给出了真实数据地震道随机缺失时上切面、侧切面和正切面的SNR和RMSE结果。从表4
可知,TRLRF方法在各个切面的重建效果优于DDTF和OMPHR方法。

表4 真实数据地震道随机缺失时各切面重建结果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

results
 

of
 

the
 

each
 

sections
 

when
 

decimated
 

field
 

data
 

with
 

random
 

missing
 

traces

重建方法
上切面重建结果

SNR/dB RMSE

侧切面重建结果

SNR/dB RMSE

正切面重建结果

SNR/dB RMSE

TRLRF 28.21 0.020 27.23 0.032 26.23 0.040

DDTF 13.54 0.110 14.26 0.97 13.63 0.109

OMPHR 13.26 0.113 14.51 0.96 12.26 0.121

图12 地震道规则缺失50%的三维真实数据

Fig.
  

12 Decimated
 

3D
 

field
 

data
 

with
 

50%
 

regular
 

missing
 

traces

对地震数据的规则缺失进行实验,进一步说明TR-
LRF方法能够很好地重建缺失数据,如图12、图13所

示。分别使用TRLRF、DDTF和OMPHR方法对图12
缺失的数据进行重建,其侧切面的重建结果如图14所

示。由图14可以看出,DDTF方法重建的数据存在大面

积误差,重建效果差;OMPHR方法重建的数据在某些

地震道上存在误差,重建效果较差;而TRLRF方法在整

体重建质量上优于DDTF和 OMPHR方法。这是由于

DDTF方法是把数据划分为小块数据形成训练集,通过

训练集对缺失的数据进行估计,在训练过程中对特征不

明显 的 数 据 不 敏 感,不 能 较 好 地 补 全 缺 失 的 数 据。

OMPHR方法是把三维数据的每个二维切面转换为频

率切面,难以充分利用三维数据的结构信息,不能很好地

恢复缺失的数据。而TRLRF方法通过张量环分解有效利用了三维数据的结构信息,可保证划分的块包含

更多特征,使用适合解决结构复杂问题的交替方向乘子法求解划分的块,从而获得更好的重建结果。
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图13 地震道规则缺失50%的三维真实数据的各切面示例

Fig.
  

13 Decimated
 

3D
 

field
 

data
 

with
 

50%
 

regular
 

missing
 

traces

图14 地震道规则缺失50%的三维真实数据的侧切面重建结果

Fig.
  

14 Reconstruction
 

results
 

of
 

the
 

side
 

section
 

of
 

decimated
 

3D
 

field
 

data
 

with
 

50%
 

regular
 

missing
 

traces

表5 真实数据地震道规则缺失时重建结果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

results
 

when
 

decimated
 

field
 

data
 

with
 

regular
 

missing
 

traces

重建方法 SNR/dB RMSE 运行时间/s

TRLRF 29.14 0.018 260

DDTF 13.34 0.110 1
 

112

OMPHR 13.25 0.111 883

  分别计算TRLRF、DDTF和 OMPHR方

法在 地 震 道 规 则 缺 失50%重 建 后 的 SNR、

RMSE和运行时间,结果见表5。分析表5可

知,TRLRF 方 法 的 SNR 最 高,是 DDTF 和

OMPHR方法重建的SNR值的两倍多;TRL-
RF方法的RMSE值最小,重建后的三维地震

数据更接近原始三维真实地震数据。同时,

TRLRF方法的运行时间均小于DDTF和OMPHR方法。可见,TRLRF方法具有良好的重建效率。
表6分别给出了真实数据地震道规则缺失时上切面、侧切面和正切面的SNR和RMSE结果,可以看出

TRLRF方法在各个切面上的重建效果均优于DDTF和OMPHR方法。

表6 真实数据地震道规则缺失时各切面重建结果对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

results
 

of
 

each
 

sections
 

when
 

decimated
 

field
 

data
 

with
 

regular
 

missing
 

traces

重建方法
上切面重建结果

SNR/dB RMSE

侧切面重建结果

SNR/dB RMSE

正切面重建结果

SNR/dB RMSE

TRLRF 29.21 0.018 29.23 0.018 29.23 0.019

DDTF 13.54 0.109 13.43 0.109 13.63 0.108

OMPHR 13.13 0.113 13.21 0.112 13.26 0.111
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4 结论
  

本研究针对三维地震数据缺失重建问题,提出一种基于隐空间上张量环低秩因子的地震数据重建方法。
张量环分解方法对数据特征要求低,能够处理幅值较低、特征不明显的数据,并且能够充分利用三维数据的

结构信息。仿真数据和真实地震数据的实验结果表明,在SNR、RMSE和运行时间等量化指标下,与

DDTF、OMPHR方法相比,TRLRF方法重建效果较好,同时针对较大的三维地震数据,张量环分解可有效

提高计算效率。本研究依据仿真三维地震数据在不同秩时的重建效果确定张量环分解中最优秩,该方法具

有一定的参考意义。复杂三维地震数据在进行张量环分解时的最优秩的自适应选取是下一步的研究方向和

研究重点。
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