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摘要　由于野外采集环境的限制，常常无法采集得到完整规则的野外地震数据，为了后续地震处理、解释工作的顺

利进行，地震数据重建工作被广泛的研究．自压缩感知理论的提出，相继出现了基于该理论的多种迭代阈值方法，

如ＣＲＳＩ方法（ＣｕｒｖｅｌｅｔＲｅｃｏｖｅｒｙｂｙＳｐａｒｓｉｔｙｐｒｏｍｏｔｉｎｇＩｎｖｅｒｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄ）、Ｂｒｅｇｍａｎ迭代阈值算法（ｔｈｅｌｉｎｅａｒｉｚｅｄ

Ｂｒｅｇｍａｎｍｅｔｈｏｄ）等．ＣＳＲＩ方法利用地震波形在 Ｃｕｒｖｅｌｅｔ的稀疏特性，通过一种基于最速下降的迭代算法在

Ｃｕｒｖｅｌｅｔ变换域恢复出高信噪比地震数据，该迭代算法稳定，收敛，但其收敛速度慢．Ｂｒｅｇｍａｎ迭代阈值法与ＣＲＳＩ

最大区别在于每次迭代时把上一次恢复结果中的阈值前所有能量都保留到本次恢复结果中，从而加快了收敛速

度，但随着迭代的进行重构数据中噪声干扰越来越严重，导致最终恢复出的数据信噪比低．综合两种经典方法的优

缺点，本文构造了一种新的联合迭代算法框架，在每次迭代中将ＣＲＳＩ和Ｂｒｅｇｍａｎ的恢复量加权并同时加回本次迭

代结果中，从而加快了迭代初期的收敛速度，又避免了迭代后期噪声干扰的影响．合成数据和实际数据试算结果表

明，我们提出的新方法不仅迭代快速收敛稳定，且能得到高信噪比的重建结果．
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１　引言

由于野外采集条件的限制，实际采集往往无法

获得完整且规则的地震数据，而数据的完整性和规

则性对后期资料处理及解释工作至关重要．因此不

完整、不规则数据的规则化处理是地震数据处理中

的一项关键技术．

在过去的半个世纪里，Ｎｙｑｕｉｓｔ采样定理在传

统的信号的采样、存储、传输及处理等环节中起到了

非常重要的作用．该采样定理认为：如果信号是带限

的，而且采样频率高于信号带宽的一倍，那么原来的

连续信号可以从采样样本中完全重建出来，否则将

产生混叠效应，信号将不能被完整恢复．因此，高分

辨率的图像或信号处理中，这种采样生成的数据需

要庞大的存储空间，或者只能保留重要的部分，丢弃

其余数据，造成极大的资源浪费．近年由 Ｄａｖｉｄ

Ｄｏｎｏｈｏ、ＥｍｍａｎｕｅｌＣａｎｄèｓ、ＴｅｒｅｎｃｅＴａｏ、Ｒｏｍｂｅｒｇ等

提出 的 压 缩 感 知 （Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ Ｓｅｎｓｉｎｇ）理 论

（Ｄｏｎｏｈｏｅｔａｌ．，２００６；Ｃａｎｄèｓｅｔａｌ．，２００６ａ，ｃ，ｄ），打

破了传统采样的理念．压缩感知理论指出：当信号具

有稀疏性或者在某个变换域可以稀疏表示时，通过

设计一个与稀疏变换基不相关的测量矩阵观测该信

号，将高维信号投影到低维空间上，得到少量观测

值，利用稀疏促进算法求解最优化问题实现数据的

高概率重构．稀疏约束最优化问题可以追溯到９０年

代，Ｍａｌｌａｔ等在１９９３年提出了基于稀疏约束的贪婪

算法匹配追踪（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）（Ｍａｌｌａｔａｎｄ

Ｚｈａｎｇ，１９９３），该方法主要通过迭代算法在变换域

找出与原始信号匹配最佳的基函数，即每次迭代时

在变换域找出与原始信号内积最大的基函数．该算

法绝对收敛，稳定可靠．但是由于每次迭代需在变换

基函数大集合中找出最佳匹配的基函数，因此计算

量较大．另一方面，作为贪婪算法，其后面迭代过程

有可能一直纠正前面迭代结果中产生的误差，最终

只能得到稀疏性差的解．随后发展出其正交形式的

算法，即 ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ（Ｐａｔｉｅｔａｌ，，

１９９３）．该算法与 ＭＰ不同点在于每次迭代得到近似

解后，其余部分与该解正交，也就是说同一个基函数

不可能在不同迭代中被选择两次，从而最终得到更

准确的解，相应地计算量也加大．１９９４年提出的基

追踪（ＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔ）方法（Ｃｈｅｎｅｔａｌ．，１９９４），采用

犔１ 范数表示信号稀疏性的度量，通过最小化犔１ 范

数将信号稀疏问题转化为一类有约束条件的极值问

题，从而转化为线性规划问题求解问题．ＢＰ方法是

一种全局优化的原则，计算复杂度要高于 ＭＰ类方

法，算法形式不受限制．虽然理论结果表明这些算法

可以恢复稀疏解，但是测量类型以及规模是次优的，

后来在压缩感知理论得到了显著地提高．２００４年，

ＥｍｍａｎｕｅｌＣａｎｄèｓ，ＴｅｒｅｎｃｅＴａｏ，ＤａｖｉｄＤｏｎｏｈｏ发

现了重要的结果，在数据不满足 ＮｙｑｕｉｓｔＳｈａｎｎｏｎ

采样定理时重构数据所需要的最小个数．该理论提

出之后，带动了基于该理论的稀疏促进算法方面的

研究．迭代阈值法（Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓｅｔａｌ．，２００４）因其算

法简单、计算复杂度低而得到了广泛的研究，近几年

研究人员又进一步提出了新的迭代阈值算法，如

ＣＲＳＩ（Ｃｕｒｖｅｌｅｔ Ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｂｙ Ｓｐａｒｓｉｔｙｐｒｏｍｏｔｉｎｇ

Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ）方法（ＨｅｒｒｍａｎｎａｎｄＨｅｎｎｅｎｆｅｎｔ，２００８）、

Ｂｒｅｇｍａｎ快速迭代方法（Ｙｉｎ，２０１０；Ｍａ，２０１１）等．

ＣＲＳＩ方法将Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ等人提出的迭代阈值法应

用到不完整地震资料在Ｃｕｒｖｅｌｅｔ域的恢复研究中，

通过冷却阈值办法不断迭代得到较满意的恢复结

果，但是收敛速度慢，一般进行相对较多的迭代会得

到较好的结果．Ｂｒｅｇｍａｎ快速迭代算法由于每次迭

代“吸收”阈值之前的所有恢复量，因此表现出了快

速的收敛速度，仅若干次迭代就能恢复出大部分有

效信号，恢复速度比ＣＲＳＩ快得多，然而到了迭代后

期，阈值逐渐减小过程中，由于将小于阈值的非有效

信息也加进结果中，导致恢复结果渐渐变差．

在图像处理或科学计算中经常使用的变换域有

Ｆｏｕｒｉｅｒ变换域 （ＢｏｃｈｎｅｒａｎｄＣｈａｎｄｒａｓｅｋｈａｒａｎ，

１９４９）、小波变换域（Ｃｈｕｉ，１９９２）、Ｒａｄｏｎ变换域

（Ｄｅａｎｓ，１９８３）、Ｃｕｒｖｅｌｅｔ变换域（ＣａｎｄèｓａｎｄＤｏｎｏｈｏ，

２００５ａ，ｂ；Ｃａｎｄèｓｅｔａｌ．，２００６ｂ）等．选择合适的稀疏

变换域，对信号的恢复结果有很大的影响．Ｃｕｒｖｅｌｅｔ

是局部的、带有方向的、在切向上光滑而在垂向上震

８３９２
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荡的“小型平面波”，对于含二次可微的曲线奇异函

数有接近最优的逼近性能．地震数据体是地表接收

的地震波场在空间、时间方向上采样的数字信号，地

震同相轴作为有效信号，绝大部分都是光滑的曲线，

因此在Ｃｕｒｖｅｌｅｔ域可以探测到各个方向上的地震

同相 轴 并 且 可 以 以 高 压 缩 比 表 达 地 震 信 号．

Ｈｅｒｒｍａｎｎ等人将Ｃｕｒｖｅｌｅｔ应用到了基于压缩感知

的数据重建（ＨｅｒｒｍａｎｎａｎｄＨｅｎｎｅｎｆｅｎｔ，２００８）、去除

面 波 （Ｙａｒｈａｍ ｅｔａｌ．，２００６）和 去 除 多 次 波

（Ｈｅｒｒｍａｎｎｅｔａｌ．，２００７）等处理中．由于 Ｃｕｒｖｅｌｅｔ

变换对曲线、边界等对象具有稀疏表示的优势，因此

也有大量的研究将Ｃｕｒｖｅｌｅｔ变换应用到图像处理、

地震资料处理、医学成像、遥感工作中，并取得了良

好的效果（Ｓｔａｒｃｋｅｔａｌ．，２００３；Ａｌｉｅｔａｌ．，２００８；Ｍａ，

２０１１）．

本文首先阐述了压缩感知理论以及 ＤＣＴ

（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｕｒｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ）的基本内容和原理，

介绍了ＣＲＳＩ方法和Ｂｒｅｇｍａｎ算法分析，结合ＣＲＳＩ

方法和Ｂｒｅｇｍａｎ方法的优缺点，进一步提出了结合

两种方法的联合迭代算法，并进一步对简单模型数

据和实际数据做了数据重建试验，得到了满意的

结果．

２　压缩感知理论

压缩感知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ），也称作

压缩采样和稀疏采样，是一种寻找欠定线性系统的

稀疏解的技术，由ＤａｖｉｄＤｏｎｏｈｏ、ＥｍｍａｎｕｅｌＣａｎｄèｓ、

ＴｅｒｅｎｃｅＴａｏ、Ｊ．Ｒｏｍｂｅｒｇ 等 人 于 ２００４ 年 提 出

（Ｄｏｎｏｈｏ，２００６；Ｃａｎｄèｓｅｔａｌ．，２００６ａ，ｃ，ｄ）．压缩

感知理论的成立有两个重要的前提条件：信号的稀

疏性和测量矩阵与稀疏变换域的不相关性．

２．１　稀疏表示（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）

现具体考虑一个实值离散信号犳∈犚
犖，假设犳

在Ψ变换域可以稀疏表示，用矩阵形式表示为

犳＝Ψ狌或犳＝∑
犖

犻＝１

狌犻ψ犻， （１）

其中，犖 为基函数总个数，Ψ＝ ［ψ１，ψ２，…，ψ犖］∈

犚犖 为变换域基函数向量，狌＝ ［狌１，狌２，…，狌犖］为变

换域系数向量，狌犻 ＝＜犳，ψ犻＞，犻＝０，１，…，犖．若

系数向量狌中非零元素个数为犓犖，则称狌是犓

稀疏的，表示为

‖狌‖０ ＝犓， （２）

其中，‖·‖０ 为“零范数”（Ｄｏｎｏｈｏ，２００６），表示向量

狌中非零元素的个数．

根据压缩感知理论，如果信号具有稀疏性，那么

即使信号缺失得较多，也可通过合适的测量矩阵和

稀疏促进恢复算法得到一个准确度很高的重构

结果．

２．２　测量矩阵（ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＭａｔｒｉｘ）

测量是完整信号犳∈犚
犖 到不完整信号狔 ∈

犚犕（犕 犖）的映射，犕 为测量个数，用矩阵形式表

示为

狔＝Φ犳， （３）

其中，Φ∈犚
犕×犖（犕犖）为采样矩阵，狔∈犚

犕 为采

样得到的不完整信号．将（１）式带入（３）式中，得

狔＝ΦΨ狌＝Θ狌， （４）

式中，Θ 为一个 犕 × 犖 矩阵，称为测量矩阵

（ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＭａｔｒｉｘ）．在压缩感知理论中，测量过

程是非自适应的，即Φ 无需根据信号犳 变化而变

化，但要求采样矩阵 Φ 必须服从“有限等距性质

（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ）”（Ｃａｎｄｅｓ，

２００８．）．有限等距性质定义如下：

犃是一个犿×狆矩阵，狊是满足１≤狊≤狆的一

个整数．如果存在一个常数δ狊，对犃的每个犿×狊的

子矩阵以及每一个向量狔满足：

（１－δ狊）‖狔‖
２

２ ≤ ‖犃狊狔‖
２

２ ≤ （１＋δ狊）‖狔‖
２

２
，

（５）

那么称矩阵犃以有限等距常数δ狊 满足狊有限等距

性质．

ＲＩＰ可以描述近似正交矩阵的非正交程度，满

足ＲＩＰ的矩阵有随机观测的高斯随机矩阵、伯努利

矩阵以及可以确定性观测的 Ｃｈｉｒｐ 测量矩阵

（Ａｐｐｌｅｂａｕｍｅｔａｌ．，２００９）等．随机高斯矩阵与大多

数正交基构成的矩阵不相关，以高概率满足ＲＩＰ，因

此常常选择其作为压缩感知测量矩阵．

２．３　稀疏促进算法（犛狆犪狉狊犻狋狔犘狉狅犿狅狋犻狀犵犃犾犵狅狉犻狋犺犿）

ＲＩＰ从理论上保证狊稀疏信号能由 犕 个测量

值狔重构出长度为犖 的信号犳．（４）式中，测量得到

的原始高维信号在低维空间上的投影即为测量值

狔，这是一个典型的欠定方程，是一个多解问题．压

缩感知理论通过稀疏约束，求出该方程具有高概率

准确度的唯一解（Ｃａｎｄèｓｅｔａｌ．，２００６ａ；Ｍａｌｌａｔ，

２００８；ＨｅｒｒｍａｎｎａｎｄＨｅｎｎｅｎｆｅｎｔ，２００８）．式（４）的

最稀疏解可描述为如下问题的解：

ｍｉｎ‖狌‖０，

狊．狋．狔＝Φ犳＝Θ狌
｛ ，

（６）

由（６）式可以看出，为了求得稀疏系数，需要穷举狌

９３９２
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中所有可能的
犖（ ）犓 个非零元素的组合，属于一个经

典的ＮＰｈａｒｄ非凸优化问题．目前求解该类问题办

法主要有三类：第一类是利用线性规划求解稀疏恢

复问题的基追踪（ＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）算法（Ｃｈｅｎｅｔ

ａｌ．，１９９４），基本思想是用犾１ 范数来代替犾０“范数”：

ｍｉｎ‖狌‖１，

狊．狋．狔＝Φ犳＝Θ狌
｛ ．

（７）

　　当服从独立同分布的高斯测量值的个数犕 ≥

犮犓ｌｏｇ（犖／犓）时，就可以以高概率重构 犓稀疏信

号．从而问题变成了凸优化问题，可以通过线性规划

问题来求解．该算法具有全局最优的优点，但计算复杂

度高；另一类是采用基于贪婪算法（ＧｒｅｅｄｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）

（ＬｅｉｓｅｒｓｏｎＣＥｅｔａｌ．，２００１）的方法，如匹配追踪算

法（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）（ＭａｌｌａｔａｎｄＺｈａｎｇ，

１９９３），正交匹配追踪算法（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇ

Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）（Ｐａｔｉｅｔａｌ．，１９９３），阶段式正交匹配

追踪算法（ＳｔａｇｅｗｉｓｅＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，

ＳｔＯＭＰ）（Ｄｏｎｏｈｏｅｔａｌ，２０１２）．这类方法中大多数需

要的采样点数为犕 ＝犗（犮ｌｏｇ犖），贪婪算法以多于

ＢＰ算法需要的采样数目换取计算复杂度的降低，计

算速度相对第一类方法较快，但是缺乏稳定性；也有一

类算法为迭代阈值法（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＴｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇＭｅｔｈｏｄ）

（Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓｅｔａｌ．，２００４），该类算法结构简单，计算

量小，稳定，故经常用来解决上述问题．文章的第４

节将详细研究迭代阈值算法，分析和比较了几种迭

代阈值类方法的优缺点，并提出了一种新的联合迭

代阈值方法．

３　曲波变换理论

考虑 二 维 情 况 下 的 曲 波 变 换 （Ｃｕｒｖｅｌｅｔ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ），设有空间域变量为狓，频率域变量为

ω，用狉和θ表达频率域极坐标．那么曲波正变换表

达式为（Ｃａｎｄèｓｅｔａｌ．，２００５ａ，ｂ；Ｃａｎｄèｓｅｔａｌ．，２００６ｂ）

犮（犼，犾，犽）：＝ 〈犳，Ψ犼，犾，犽〉＝∫犚
２
犳（狓）Ψ犼，犾，犽（狓）ｄ狓，

（８）

其中犼、犾、犽分别是尺度、方向、位置参数，Ψ犼，犾，犽（狓）

为Ｃｕｒｖｅｌｅｔ基函数在时空域表达式，Ｃｕｒｖｅｌｅｔ域系

数犮（犼，犾，犽）是信号犳∈犔
２（犚２）与基函数Ψ犼，犾，犽（狓）

的内积．

根据Ｐｌａｎｃｈｅｒｅｌ定理（Ｐｌａｎｃｈｅｒｅｌ，１９１０），上式

在频率域表示为

犮（犼，犾，犽）＝
１
（２π）

２∫犳
～（ω）Ψ

～

犼，犾，犽（ω）ｄω

＝
１
（２π）

２∫犳
～（ω）犝犼（犚θ犾ω）ｅ

ｉ〈狓
（犼，犾）
犽

，ω〉ｄω， （９）

其中，ω是频率域变量，犳
～（ω）是犳的频率域表示，

Ψ
～

犼，犾，犽（ω）是Ψ犼，犾，犽（狓）的傅里叶变换，犝犼（犚θ犾ω）是频

率域极坐标下与尺度、角度相关的扇形窗函数，

狓
（犼，犾）

犽
为Ｃｕｒｖｅｌｅｔ域位置坐标．

另外，最内尺度低通窗犠０ 满足条件有

狘犠０（狉）狘
２
＋∑

犼≥０

狘犠（２－犼狉）狘
２
＝１， （１０）

最内尺度曲波定义为

　　　　Ψ犼０，犽（狓）＝Ψ犼０（狓－２
－犼０犽）， （１１）

Ψ
～

犼０
（ω）＝２－犼０犠０（２

－犼０狘ω狘）， （１２）

其中犼０ 为最内尺度参数，犽为位置参数．可以看出

最内尺度无方向性．完整的Ｃｕｒｖｅｌｅｔ变换是由外尺

度带方向的曲波（Ψ犼，犾，犽）犼＞犼０，犾，犽和内尺度无方向性的

小波Ψ犼０，犽 组成．因此，在这里外尺度的各向异性特

点才是有意义的．

Ｃｕｒｖｅｌｅｔ具有多尺度、多方向以及空间域、频率

域的局部特性．只要地震数据体可以表示成二次可

微的曲线奇异函数，Ｃｕｒｖｅｌｅｔ就可以探测到地震波

同相轴并且可以稀疏表达此类有效信号．

４　稀疏促进算法设计及理论模型实验

４．１　算法对比及设计

压缩感知的关键技术之一是设计稀疏促进算法

（Ｂｒｅｇｍａｎ，１９６７；Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓｅｔａｌ．，２００４；Ｈｅｒｒｍａｎｎａｎｄ

Ｈｅｎｎｅｎｆｅｎｔ，２００８；Ｙｉｎ，２０１０；Ｍａ，２０１１）．稀疏促进

问题可以表示为（Ｄｏｎｏｈｏ，２００６）

犘ε：
狌^＝ａｒｇｍｉｎ狌‖狌‖１＝∑

犖

犻＝１

狌犻 ，ｓ．ｔ．‖Θ狌－狔‖２≤ε，

犳^＝Φ狌^

烅

烄

烆 ，

（１３）

上式约束优化问题犘ε 可转化成如下的非约束优化

问题为

　犘
λ：
狌^λ ＝ａｒｇｍｉｎ狌‖狔－Θ狌‖

２

２＋λ‖狌‖１

犳^λ ＝Φ狌^
烅
烄

烆 λ

，（１４）

拉格朗日乘子λ决定了犾１项和犾２项之间的权重，犘
λ

问题求解过程即通过不断调节λ直到满足：

λε＝ｓｕｐλ｛λ：‖狔－Θ狌^λ‖２ ≤ε｝． （１５）

　　在犘
λ问题求解过程中，通常先强调稀疏促进的

０４９２
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犾１ 项，即选取较大的λ值求得稀疏逼近解，再放松λ

使其递减，即增加犾２项相对权重，不断迭代得到真实逼

近解．通常采用基于Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ下降法（Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ，

１９５１）发展的冷却阈值迭代方法（Ｐａｔｉｅｔａｌ．，１９９３；

Ｍａｌｌａｔ，２００８；ＨｅｒｒｍａｎｎａｎｄＨｅｎｎｅｎｆｅｎｔ，２００８）求

解上述问题．ＣＲＳＩ方法即在Ｃｕｒｖｅｌｅｔ域实现冷却

阈值迭代，其具体算法如下：

输入：不完整数据狔，测量矩阵Θ；

初始化：阈值参数 ‖Θ狔‖∞ ＞λ１＞λ２＞ … ＞

λ犽，变换域系数犑
０
＝０，犻＝０；

输出：犳^＝Θ犑；

迭代：ｗｈｉｌｅ‖狔－Θ犑
犻
‖ ＞εａｎｄ犻≤犓，ｄｏ

ｆｏｒ犾＝１ｔｏ犔，ｄｏ

犑犻＋１ ＝犜λ犻（犑
犻
＋Θ

Ｔ（狔－Θ犑
犻））

　　ｅｎｄｆｏｒ

犻＝犻＋１；

　　ｅｎｄｗｈｉｌｅ

犳^＝Θ犑
犻，

其中，λ犻为第犻次迭代的阈值，随着迭代增加逐渐减

小，犑犻为第犻次迭代得到的Ｃｕｒｖｅｌｅｔ域恢复结果，

犜λ（犑）＝：ｓｇｎ（犑）·ｍａｘ（０，狘犑狘－λ），为软阈值函数．

每次迭代更新减小阈值，都会最小化犘λ中的二次方

项，投影到犾１ 球上．

ＣＲＳＩ方法重构信噪比高，但收敛速度慢．为此，

相继出现了加速改进算法，如Ｂｒｅｇｍａｎ迭代阈值法

（Ｙｉｎ，２０１０；Ｍａ，２０１１）等．其算法如下：

输入：（犑０，狏０）＝ （０，０），λ＝λ０，犻＝０；

迭代：ｗｈｉｌｅ不满足迭代终止条件，ｄｏ

（１）狏犻＋１ ＝狏
犻
＋α

犻
ΨΦ

Ｔ（狔－ΦΨ
－１犑犻）；

（２）犑犻＋１ ＝δ·犜λ（狏
犻＋１）；

（３）减少λ；

（４）犻＝犻＋１；

ｅｎｄｗｈｉｌｅ

犳^＝Ψ
－１犑犻＋１；

　　输出：犳^，

其中，犳^为对重建结果作反变换后的时空域信号，犑
犻

为第犻次迭代后的Ｃｕｒｖｅｌｅｔ域结果，狏犻＋１为犑犻＋１阈值

前的值，α
犻为迭代步长，犜λ（ν）＝：ｓｇｎ（ν）·ｍａｘ（０，

狘ν狘－λ）为软阈值函数，δ为阈值常数．由算法中的

步骤（１）发现，与ＣＲＳＩ相比，主要区别在于该方法

将右端第１项用第犻次阈值前的迭代结果狏犻代替第

犻次阈值后的结果犑犻．每次迭代的校正量狏犻相比犑犻，

加回了部分阈值前的有效信号部分，从而加快了收

敛速度．但另一方面，该方法虽然在迭代初期收敛很

快，到迭代后期由于在恢复有效信号的同时将小于

阈值的非有效信号部分也吸收进来，导致信噪比

降低．

综合考虑到两者的优缺点，本文提出一种两者

结合的迭代算法，如下：

输入：（犑０，狏０）＝（０，０），λ＝λ０，犻＝０，δ＝δ０；

迭代：ｗｈｉｌｅ迭代终止条件不满足，ｄｏ

（１）狏犻＋１＝（１－β（犻））狏
犻
＋β（犻）犑

犻

＋α
犻
ΨΦ

Ｔ（狔－ΦΨ
－１犑犻）；

　　（２）犑
犻＋１
＝δ·犜λ（狏

犻＋１）；

（３）减少λ；

（４）犻＝犻＋１；

ｅｎｄｗｈｉｌｅ

犳^＝Ψ
－１犑犻；

　　输出：犳^．

与前两种算法相比，该算法在Ｂｒｅｇｍａｎ迭代算

法的步骤（１）中的等式右边多加了犑犻项，并通过β调

整其权重．在这里有

β（犻）＝

犲犻－１

犲犖′－１
，犻≤犖′

１，
烅

烄

烆 ｅｌｓｅ

（１６）

其中，犖′为小于犖 的某一次迭代，在迭代初期β的

值由０指数性增加，到犖′次迭代时达到１，其后的

得带中β恒为１．也就是说，在初期迭代中为了使算

法快速收敛，分配到狏犻的权重相比犑犻 要大得多，随

着迭代的进行，犑犻 的比重占主导，减少非有效信号

的干扰，最终可得到高信噪比的信号．

４．２　模型实验以及方法对比

本文首先用一个模型做试验，模型如图１ａ所

示，炮点在模型最左端的地表激发，共３４１道接收，

道间距为４ｍ，每道８７０个时间采样点，采样间隔

２ｍｓ，选择雷克子波作为震源子波，图１ｂ为其正演

模拟地震记录．随后，随机抽空５０％、７０％的地震

道，分别得到如图１ｃ和图１ｇ所示的不完整地震数

据．接着分别用ＣＲＳＩ方法、Ｂｒｅｇｍａｎ方法以及本文

提出的方法重建数据，得到了数据重建结果．可以看

出，ＣＲＳＩ方法和本文提出的方法相比Ｂｒｅｇｍａｎ方

法，都得到了更高信噪比结果，同相轴更加连续、光

滑，连续缺失达８道的地方也恢复得很准确．在能量

相对弱的底部，本文方法恢复得结果相比其他两个

方法要好，除了极小部分有噪声之外，浅层强能量轴

和底层较弱的能量轴都得到了较好的恢复．

１４９２
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图１　模拟数据试验结果

（ａ）速度模型；（ｂ）原始模型数据；（ｃ）５０％随机抽道后不完整数据；（ｄ）５０％随机抽道后Ｂｒｅｇｍａｎ迭代法恢复结果；（ｅ）５０％随机抽道后

ＣＲＳＩ方法恢复结果；（ｆ）５０％随机抽道后本文方法恢复结果；（ｇ）７０％随机抽道后不完整数据；（ｈ）７０％随机抽道后Ｂｒｅｇｍａｎ迭代法恢复

结果；（ｉ）７０％随机抽道后ＣＲＳＩ方法恢复结果；（ｊ）７０％随机抽道后本文方法恢复结果．

Ｆｉｇ．１　Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔ

（ａ）Ｖｅｌｏｃｉｔｙｍｏｄｅｌ；（ｂ）ＯｒｉｇｉｎａｌＣｏｍｐｌｅｔｅｄａｔａ；（ｃ）Ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｄａｔａｗｉｔｈ５０％ｒａｎｄｏｍｌｙｍｉｓｓｉｎｇｔｒａｃｅｓ；（ｄ）Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆ（ｃ）ｂｙ

Ｂｒｅｇｍａｎｍｅｔｈｏｄ；（ｅ）Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆ（ｃ）ｂｙＣＲＳＩ；（ｆ）Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆ（ｃ）ｂｙｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ；（ｇ）Ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ

ｄａｔａｗｉｔｈ７０％ｒａｎｄｏｍｌｙｍｉｓｓｉｎｇｔｒａｃｅｓ；（ｈ）Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆ（ｇ）ｂｙＢｒｅｇｍａｎｍｅｔｈｏｄ；（ｉ）Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆ（ｇ）ｂｙＣＲＳＩ；

（ｊ）Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆ（ｇ）ｂｙｏｕｒｍｅｔｈｏｄ．

　　另外，图２中绘出了误差曲线（用犈表示）以及

信噪比曲线（用ＳＮＲ表示），其中犈、ＳＮＲ分别由下

面两个等式得到：

犈＝ ‖Φ
犻（狔－Θ狌

犻）‖２， （１７）

ＳＮＲ＝２０ｌｏｇ１０
‖Ψ

－１狌犻‖２

‖犳－Ψ
－１狌犻‖（ ）

２

， （１８）

其中，狌犻 是Ｃｕｒｖｅｌｅｔ域的第犻次迭代结果，Θ、Φ、

ψ
－１ 分别是测量矩阵、采样矩阵、稀疏逆变换．

２４９２
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图２　ＣＲＳＩ、Ｂｒｅｇｍａｎ方法和本文方法的重建信噪比及收敛速度对比图

（ａ）５０％随机采样时恢复误差随着迭代次数的变化图；（ｂ）５０％随机采样时信噪比随着迭代次数的变化图；

（ｃ）７０％随机采样时恢复误差随着迭代次数的变化图；（ｄ）７０％随机采样时信噪比随着迭代次数的变化图．

Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＳＮＲ，ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄｂｙＣＲＳＩ，Ｂｒｅｇｍａｎｍｅｔｈｏｄａｎｄｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

（ａ）Ｒｅｃｏｖｅｒｙｅｒｒｏｒｓｖａｒｙｉｎｇｗｉｔｈｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓｆｏｒ５０％ｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｉｎｇ；（ｂ）ＳＮＲｖａｒｙｉｎｇｗｉｔｈｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓｆｏｒ５０％

ｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｉｎｇ；（ｃ）Ｓａｍｅａｓ（ａ）ｂｕｔｆｏｒ７０％ｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｉｎｇ；（ｄ）Ｓａｍｅａｓ（ｂ）ｂｕｔｆｏｒ７０％ｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｉｎｇ．

　　图２中用三种不同的线条绘出了ＣＲＳＩ方法、

Ｂｒｅｇｍａｎ方法和本文提出的方法得到的恢复结果对

应的相对误差和信噪比．整体来说，三种方法虽然恢

复７０％缺失的数据的最终信噪比略低于恢复５０％

缺失的数据时的信噪比，但还是很好地恢复出了大

部分确实数据．在信噪比方面，可以看到ＣＲＳＩ和本

文方法得到的恢复结果的信噪比都相对Ｂｒｅｇｍａｎ

方法要高，尤其是本文方法恢复出的数据信噪比明

显高于其它两种方法．收敛速度方面，我们观察误差

曲线发现，Ｂｒｅｇｍａｎ方法和本文方法收敛得要比

ＣＲＳＩ快得多．尤其是在迭代初期，虽用了相同的阈值，

Ｂｒｅｇｍａｎ方法和本文方法的误差水平远远低于

ＣＲＳＩ方法，因为前两者会将阈值以下的有用信息部

分保留下来，而不是做阈值处理．综合考虑信噪比、

收敛速度等因素，本文提出的方法得到的效果最好，

正演模型数据试验验证了本文提出的方法对恢复大

比例随机缺失地震数据的有效性．

５　实际数据处理

本文在正演模型试验的基础上对实际数据也做

了处理．实际数据与模型数据相比复杂得多，不同的

实际数据其复杂程度也大相径庭．本文选择的实际

数据为某区叠后地震资料．该资料共６６１道，每道

２００１个时间采样点，采样间隔为２ｍｓ，如图３ａ．可以

看到，该数据即有强能量的、连续性好的同相轴，也

有能量弱的、连续性差的信号以及部分噪声．图３ｂ

为抽空原始数据中４０％的地震道后的缺失数据，采

３４９２
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图３　实际资料试验结果

（ａ）原始地震数据；（ｂ）４０％随机抽空后的不完整数据；（ｃ）恢复后数据．

Ｆｉｇ．３　Ｒｅａｌｄａｔａｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔ

（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｒｅａｌｄａｔａ；（ｂ）Ｒｅａｌｄａｔａｗｉｔｈ４０％ｒａｎｄｏｍｌｙｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａ；（ｃ）Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｄａｔａ．

用本文方法得到的恢复结果见图３ｃ．可以看到经恢

复后，各缺失道均得到了很好的恢复，地震同相轴光

滑、连续，其中强振幅同相轴恢复效果最为明显．

６　结论

本文提出的算法框架综合ＣＲＳＩ方法和Ｂｒｅｇｅｍａｎ

方法的优缺点，通过比例因子调节两种方法得到的

恢复量的权重，使迭代结果在反演初期表现出Ｂｒｅｇｍａｎ

方法快速收敛的优点，在反演后期表现出ＣＲＳＩ高

信噪比稳定重建的优点．文章详细比较了ＣＲＳＩ方

法、Ｂｒｅｇｍａｎ方法和本文提出的方法在高比例缺失

的合成数据中的重建表现，结果表明相比前两种算

法，本文提出的方法同时具有收敛快、信噪比高的特

４４９２
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点，反演结果稳定可靠的优势．最后的实际地震数据

重建结果验证了本文方法在实际资料重建中的准确

性和有效性．
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