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摘 要：：：在机器学习理论中,为消除随机影响,对样本进行平均是一种广为使用的处理手段. 为此,在具有相同物理

激发过程的系统中,利用黎曼梯度的概念,构造了单位超球面上的平均算子. 以地震数据盲反卷积为例,结合改进型

的带状独立分量分析,提出了基于单位超球面平均的盲反卷积方法. 仿真实验表明了所提出方法的有效性和优越性.
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Blind deconvolution method based on averaging over unit hypersphere
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Abstract: Sample averaging is a widely used method in machine learning to rid the random influence. Therefore, in the

system with the same physical process, an averaging operator on the unit hypersphere is constructed with the idea of

Riemannian gradient. Combined with the improved banded independent component analysis in the problem of blind

deconvolution for seismic data, a blind deconvolution method based on averaging over unit hypersphere is proposed.

Simulation result shows the effectiveness and superiority of the method.
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1 引引引 言言言

盲反卷积作为一种典型的反问题,在信道均衡、

系统辨识、自适应滤波等领域一直备受关注[1].在地

球物理勘探领域,依据线性系统假设,人工地震记录

可看作是地层反射系数序列与地震子波卷积的结

果.由于反射系数与地震子波均未知,地震反卷积基

本上是一个盲过程.

近年来, 人们提出了一种称为带状独立分量分

析 (BICA)反卷积的方法[2,3]. 该方法先将单道反卷

积问题转化为多通道独立分量分析 (ICA)问题, 然

后利用 ICA的方法对问题实施求解. 相对于最小

熵反卷积[4], BICA反卷积的非多项式目标函数能

够压制野值的影响, 因而具有很强的鲁棒性; 相对

于Bussgang型方法[5,6], BICA反卷积的并行结构克

服了收敛速度慢的缺点.然而, ICA的并行结构也给

反卷积中的子波提取增加了难度.每次 ICA后,都会

分离出大量备选子波,为此文献 [2]提出了一种基于

最小二乘的选取原则,但仿真结果并不理想.此外,在

实际地震勘探中,一般认为邻近道间的地震数据具有

很强的相关性,而BICA反卷积的单道处理会给问题

增加随机不确定性.

在机器学习中, 对样本进行平均是一种常用的

手段,它能够平滑数据并消除系统中的随机影响.通

常,参数向量都具有一定的几何结构,直接进行算术

平均并不合理.例如,在BICA反卷积中,为使优化过

程稳定,会对子波附加一个自动增益控制,即约束子

波在单位超球面上.由于超球面的凸性,直接平均不

再满足该约束条件.最近,几何学的方法在机器学习

中受到了广泛关注[7].因为参数空间通常是一个弯曲

的流形,因此基于欧氏结构的方法不再适用,应代之

以黎曼结构.例如, Amari提出的自然梯度[8]就是如今

神经网络中普遍使用的优化方法. 此外, 文献 [9]针

对 ICA问题的特殊结构,提出了一种正交学习机器的

平均化方法.上述方法都为在单位超球面上求取子波

平均提供了有益的思路.

本文首先简要介绍BICA的基本原理;然后利用
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子波间的频域幅度相关,提出一种比最小二乘准则更

具鲁棒性的多道子波提取方法;最后基于子波的增益

约束, 利用黎曼梯度构造了求取样本平均的迭代算

法,并用于子波平均.仿真实验表明了该方法的有效

性和优越性.

2 带带带状状状独独独立立立分分分量量量分分分析析析

无噪情形下的地震记录𝑥(𝑡)可用卷积模型近似

描述为𝑥(𝑡) = 𝜌(𝑡) ∗ ℎ(𝑡), 其中 𝜌(𝑡)和ℎ(𝑡)分别表示

地层反射系数和子波.以上模型可用矩阵形式简单表

示为

As = x. (1)

其中

sT = (𝜌(1) 𝜌(2) ⋅ ⋅ ⋅ 𝜌(𝑛)),

xT = (𝑥(1) 𝑥(2) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥(𝑛));

A是一个下三角带状矩阵,且具有如下形式:

A = (N1h N2h ⋅ ⋅ ⋅ N𝑛h).

其中: hT = (ℎ(1) ℎ(2) ⋅ ⋅ ⋅ ℎ(𝑝)), N𝑖是 𝑖 − 1步延

迟矩阵, 𝑝是子波长度. 在反射系数序列独立的假设

下,式 (1)可看成标准的瞬时 ICA模型.因为所有信号

只有一次实现,不能充分描述其各自的统计特性,因

此考虑对信号的延迟.令

ST=(𝑧𝑛−1s 𝑧𝑛−2s ⋅ ⋅ ⋅ 𝑧s s),

XT=(𝑧𝑛−1x 𝑧𝑛−2x ⋅ ⋅ ⋅ 𝑧x x),

其中 𝑧𝑖是 𝑖步延迟算子.比较式 (1),可得

AS = X. (2)

由于 ICA是一种统计学习方法,而 S和X的初始几行
仅提供了很少的非零实现,这对确定变量的统计特征

作用不大.

经典的 ICA方法[10,11]是一种在源信号统计独立

和系统线性混合的假设下,仅依据观测信号估计源信

号和系统参数的非监督学习方法. 𝑛阶 ICA问题可描

述为

As = x, (3a)

Wx = z, (3b)

y = Qz = Bx. (3c)

其中:式 (3a)表示零均值源信号 s经矩阵A线性混合
后, 得到观测信号 x; 式 (3b)表示预白化过程, 用于

消除观测信号中的二阶相关性, 其中W就是白化矩
阵, z是白化数据;式 (3c)表示独立元提取,其中Q是
旋转矩阵, B是整体分离矩阵, y作为提取出的独立元
可看成是对源信号 s的一种估计.由 ICA理论可知, Q
是正交矩阵, 且通过最大化 y间的独立性指标确定.

常用的独立性指标有峰度、负熵和互信息等.在 s独

立和具有单位方差的假设下, 分离后的信号 y作为 s
的估计,只有顺序和符号的不确定性.在多数情况下,

这些不确定性对数据的后续处理影响不大,因此可以

认为混合信号得到了成功分离.

另外,定义一个矩阵P=(p1 p2 ⋅ ⋅ ⋅ p𝑛),使其

满足Py = x. 由于 y是 s的一个估计, 矩阵P和A可看
成是相似的映射.由式 (3)可知 z=Q−1y=QTy=Wx,

因此 x=W−1QTy.结合Py=x,可以得到

QT = WP, (4)

即 q𝑖 = Wp𝑖,其中 q𝑖是矩阵QT的第 𝑖列.对单道独立

分量进行提取,可以得到

𝑦𝑖 = qT
𝑖 z = (Wp𝑖)

Tz =

(WN𝑖h)Tz = hTNT
𝑖 WTz = hTx̃, (5)

其中 x̃ =NT
𝑖 WTz是一个 𝑝阶向量.注意到,经过N𝑖的

作用, 原先𝑛阶 ICA问题转化成了 𝑝阶 ICA问题. 在

实际勘探中,由于地层的吸收作用,子波迅速衰减,其

长度远小于反射系数序列的长度.故BICA降低了问

题的维数,同时提高了算法的稳定性.

将 x̃作为新的观测向量, 可以得到一个低维的

𝑝阶 ICA问题

ỹ = B̃x̃, (6)

其中 B̃
T
=(h̃1 h̃2 ⋅ ⋅ ⋅ h̃𝑝)是一个 𝑝阶方阵.这样,给

定 x̃, 利用 ICA算法便可得到 ỹ和 B̃. 根据上述分析,

此刻 ỹ中的某个分量便对应式 (5)中的 𝑦𝑖, 而矩阵 B̃
中相应的行 h̃𝑖便对应地震子波 h.以上就是带状独立

分量分析 (BICA)的基本方法.

3 子子子波波波提提提取取取及及及反反反卷卷卷积积积

由模型 (2)可知,经延迟后,矩阵X和 S中前几行
非零实现太少,在BICA算法实施过程中对相应随机

变量的统计特征学习不足,因此必须予以修正.一种

简单方法是将前面若干行舍去,得到如下近似模型:

AS̄ ≈ X̄. (7)

其中

S̄T
= (𝑧𝑚−1s 𝑧𝑚−2s ⋅ ⋅ ⋅ s),

X̄T
= (𝑧𝑚−1x 𝑧𝑚−2x ⋅ ⋅ ⋅ x),

式中𝑚 < 𝑛.经比较发现,对于给定的A和 s,由式 (2)

和(7)确定的X𝑖𝑗和 X̄𝑖𝑗在范围 (𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝})∩ (𝑗

∈ {(𝑚 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛})内具有不同的结果,而其余部分

是相同的.因此,选取适当的𝑚,然后充分利用数据的

统计特征便可以近似求取分离矩阵 B̃.

此外, 在模型 (6)中求得的 h̃𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)作
为子波h的估计共有 𝑝个,因此从中选择最优的 h̃成
为解决盲反卷积问题的关键.对此,文献 [2]提出了如

下的寻优策略:
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h̃ = argmin
𝑖
(∥x𝑘 − 𝑐𝑖h̃𝑖 ∗ ỹ𝑖∥22). (8)

其中: x𝑘表示第 𝑘个混合信号向量,且选取 𝑘=𝑚−𝑝−
10; 𝑐𝑖的确定可以由求解式 (8)中的最小二乘问题得

到; 最后通过枚举比较确定最优的 h̃. 上述过程繁

琐, 且仿真结果不理想. 除受随机干扰外, 另一原因

在于由式 (8)提取的 h̃都受到时移的影响, 因此在时

域求解以上最小二乘问题提取子波的方法, 并不合

适. 此外, 在人工地震勘探中, 一般认为地震子波作

为系统输入在一定空间范围内具有相同或相近的形

式,因此可利用邻近道间的相关信息来克服子波提取

中时移的影响.

假设现有𝑁道相邻地震数据, 经BICA后得到

𝑁个分离矩阵 B̃𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 .根据上述分析,子

波h以行向量形式存在于每一个 B̃𝑖中. 考虑到子波

的时移效应,可以利用各道数据振幅谱间的相关性提

取子波,具体过程描述如下:

1) 对各 B̃𝑖中的行向量进行归一化及傅里叶变

换,提取振幅谱,构成矩阵序列 B̂𝑖;

2) 定义相关矩阵R = B̂1B̂
T
2 , 求取指标 (𝑢, 𝑣) =

argmax
𝑖,𝑗

R𝑖,𝑗 , 选择 h1为 B̃1中第𝑢行, h2为 B̃2中第 𝑣

行;

3)对于 3 ⩽ 𝑞 ⩽ 𝑁 ,定义相关向量 r𝑞 = ĥ1B̂
T
𝑞 ,求

取指标 𝑡=argmax
𝑖

r𝑖𝑞,选择 h𝑞为 B̃𝑞中第 𝑡行,其中 ĥ1

为h1的振幅谱.

理论上,利用各道提取出的子波,即可进行反卷

积.但是,由于随机干扰的影响,一个自然的想法是对

这些子波求取平均.

4 单单单位位位超超超球球球面面面上上上的的的平平平均均均算算算子子子

由于范数约束, 本文以下利用黎曼梯度构造单

位超球面上的平均算子.

4.1 黎黎黎曼曼曼梯梯梯度度度

本节讨论 𝑝维欧氏空间R𝑝中单位超球面 S𝑝−1=

{x ∈ R𝑝∣xTx=1}上的黎曼梯度.利用欧氏空间R𝑝中

的标准内积,任意 x ∈ S𝑝−1处的切空间可表示为

𝑇xS𝑝−1 = {v ∈ R𝑝∣vTx = 0}. (9)

x处的法空间具有如下形式:

𝑁xS𝑝−1 = {𝛼x∣𝛼 ∈ R}. (10)

作为R𝑝中的一个子流形,可以对S𝑝−1在 x处的切空
间𝑇xS𝑝−1赋予一个诱导度量, 使其成为局部欧氏空

间[12].该诱导度量具有如下形式：

⟨v1, v2⟩S𝑝−1

x = vT
1v2.

设 𝑓是 S𝑝−1上一个光滑函数, 利用诱导度量可

定义的黎曼梯度∇∥𝑓 ∈ 𝑇xS𝑝−1为满足如下约束的向

量:

⟨v,∇∥𝑓⟩S
𝑝−1

x = vT ∂𝑓

∂x
. (11)

其中: ∂𝑓/∂x是R𝑝中的常规梯度, v是𝑇xS𝑝−1中任意

一个向量.因为𝑇xS𝑝−1被赋予了与R𝑝相同的内积形

式,所以由式 (11)推导可得〈
v,∇∥𝑓 − ∂𝑓

∂x
〉
= 0. (12)

式 (12)说明

∇∥𝑓 − ∂𝑓

∂x
= 𝛼x. (13)

将式 (13)与 x内积作用,可得

𝛼 = −〈x,
∂𝑓

∂x
〉
= −xT ∂𝑓

∂x
.

将该结果代入式 (13),即可得到 𝑓在 x点的黎曼梯度
公式

∇∥𝑓 = (I𝑝 − xxT)
∂𝑓

∂x
, (14)

其中 I𝑝是 𝑝阶单位矩阵. 如图1所示, 根据以上内积

定义, 黎曼梯度∇∥𝑓可看成常规梯度 ∂𝑓/∂x在切空
间𝑇xS𝑝−1中的投影.

θ

x

x′

е

f

еx┴

Δ

f

║

Δ

f

图 1 黎曼梯度示意图

4.2 平平平均均均算算算子子子

在单位超球面上构造平均算子得益于求取算术

平均的启发. 假设存在𝑁个向量 s1, ⋅ ⋅ ⋅ , s𝑁 , 则这𝑁

个向量的算术平均 s可看成如下问题的解:

argmin
s

𝑁∑
𝑖=1

∥s− s𝑖∥22, (15)

其中 2-范数度量了空间中任意两个向量间的欧氏直

线距离. 因此, 构造 S𝑝−1上的平均算子, 关键在于确

定超球面上两点间的球面距离. 如图 1所示, 根据诱

导度量,单位超球面上任意两点 x和 x′间的最短距离

对应于该两点所在大圆的劣弧长度,可表示为

𝑑(x, x′) = arccos(xTx′). (16)

因此,可以定义超球面 S𝑝−1上𝑁个参数向量 x1, ⋅ ⋅ ⋅ ,
x𝑁的平均值 x为如下问题的解:

argmin
x

𝑁∑
𝑖=1

arccos(xTx𝑖). (17)

设目标函数为 𝑓(x)=
𝑁∑
𝑖=1

arccos(xTx𝑖),则由式 (14)即

可得到黎曼梯度

∇∥𝑓 =

𝑁∑
𝑖=1

−(I𝑝 − xxT)x𝑖√
1− (xTx𝑖)2

. (18)

由于在最优点处黎曼梯度消失,将上式置零可得
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x
𝑁∑
𝑖=1

xTx𝑖√
1− (xTx𝑖)2

=

𝑁∑
𝑖=1

x𝑖√
1− (xTx𝑖)2

.

注意到, 上式左边只是 x和一个标量的乘积, 因此立

即可得如下求取超球面上平均的不动点迭代算法:

1)选取初始向量 x ∈ S𝑝−1;

2)计算 x←
𝑁∑
𝑖=1

x𝑖√
1− (xTx𝑖)2

;

3)对向量单位化 x← x /∥x∥2;

4)如果向量 x收敛,则停止;否则,返回 2).

5 仿仿仿真真真实实实验验验与与与分分分析析析

经过多年的地质勘探实践发现, 地层反射系数

序列满足超高斯分布的统计规律.因此,本文采用满

足拉普拉斯分布的序列模拟反射系数,且每道采样数

为 400点. 与文献 [2]进行比较, 本文也采用零相位
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图 2 基于最小二乘的子波提取

雷克子波模拟地震子波,且采样数为 36点.将反射序

列和子波卷积,即可得到模拟地震数据.经延迟,采用

后 75行数据作为训练样本,即𝑚 = 75.与文献 [2]相

同,本文也使用 FastICA算法[13]实施独立源分离.

本文分别对 4道、9道、16道和 25道模拟地震数

据实施子波提取,并求取球面平均.以 9道数据为例,

其结果如图 2∼图 4所示.图 2显示的 9道子波是根据

最小二乘法[2]得到的,图 3中的 9道子波是根据振幅

谱相关的方法提取的. 图 4 (a)表示模拟用的雷克子

波,图 4 (b)表示对图 3中各道子波求取球面平均的结

果,图 4 (c)表示对图 3中子波求取归一化算术平均的

结果,图 4 (d)表示对图 2中子波求取归一化算术平均

的结果. 从图 2与图 3的比较可知, 相对于最小二乘

方法,利用振幅谱相关提取的子波能够更好地保持波
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图 3 基于振幅谱相关的子波提取
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图 4 子波比较

形的一致性.从图 4的比较可见, 直接对子波进行算

术平均,将导致在时间轴上的拉伸效应,以此对数据

反卷积势必会降低信号的时间分辨率.对子波进行球

面平均的结果,除时移效应外,在波形上与雷克子波

具有较高的相似性.

对应 4道、9道、16道和 25道模拟地震数据, 将

上述实验反复进行 25次, 并将球面平均后的子波与

雷克子波进行相关性分析,结果如图 5所示.从图 5可

见, 球面平均后的子波与雷克子波具有很强的相关

性.除去个别点,绝对相关系数均在 0.9以上,这也部

分地肯定了算法的数值稳定性.

0

$%&'

5 10 15 20 25

0.5

0.7

0.9

1.1

(
)

*
+

,
'

4!"#
9!"#
16!"#
25!"#

图 5 相关性分析性能指标

利用提取出的平均子波实施反卷积是一个直接

的过程,因此不再图示说明.

6 结结结 论论论

本文利用振幅谱相关的子波提取方法, 克服了

时移的影响, 因而改进了BICA用于盲反卷积的性

能.另一方面,针对子波参数向量的几何约束,利用黎

曼梯度概念,提出了基于单位超球面平均的盲反卷积

方法,并取得了满意的效果.这种在单位超球面上实

施平均运算的方法,能够广泛应用于模式分析和统计

决策等其他领域.此外,结合现代几何理论的机器学

习也是一个值得进一步研究的课题.
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