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压缩感知走进地球物理勘探
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(哈尔滨工业大学地球物理中心/数学系,黑龙江哈尔滨１５０００１)

摘要:压缩感知(CompressedSensing,CS)突破了传统奈奎斯特 香农采样定律的限制,仅用不完备(远低于香农采样率)的测量

即可高精度重构未知目标.简要综述了压缩感知的一些基本概念及其在地球物理勘探中的最新应用进展,包括地震数据不规则

采集、处理、成像、反演的新理论和新技术.实际应用中可灵活把握 CS的三要素:随机采集(包括炮点和检波器点两方面的随

机)、目标的稀疏表达和稀疏约束优化重构的快速算法.重构更高维的目标,需要用的采集数据(百分比)可更少.压缩感知结合

深度学习技术,可作为未来的一个发展方向.
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Abstract:Compressivesensing(CS)isbasedonrandomsamplingandsparsity,whichbypassesalimitationoftheNyquistＧShanＧ
nonsamplingtheorem．CSenablesthereconstructionofsignalsfromincompletemeasurementssignificantlybelowtheShannon
samplingrate．Inthispaper,wereviewthetheoryofCSanditsapplicationsinseismicdataacquisition,processing,imaging,andinＧ
version．ThreekeycomponentsfortheapplicationofCSarerandomacquisition(includingrandomdistributionofshotanddetector

points),sparserepresentationofsignals,andfastalgorithmforoptimalreconstructionwithsparseconstraints．Thepercentageof
datarequiredforreconstructingtargetsdecreaseswithincreasingdimensionsinvolved．Thepaperalsohighlightsthepotentialof
combiningcompressedsensingwithdeeplearning．
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　　压缩感知(CompressedSensing,CS)描述的是可

从高度不完备的线性测量中高精度重构未知目标.
创造性的把 L１范数最小化和随机矩阵理论有机结

合,可得到稀疏信号重建的最佳效果.利用压缩感知

重构一个连续信号,不再与香农 奈奎斯特采样定理

所要求的“频带”有关,而是与未知信号的“稀疏度”有
关.CS由 DONOHO,CANDÈS,TAO 三位著名数

学家提出[１Ｇ２],并入选了２００７年美国十大科技进展,
早期的主要几篇文献的引用已超过５×１０４ 次.

从数学上来理解,CS就是求解一个线性方程组

Y＝AX.Y 是已知的观察数据,X 是要重构的目标.
特别强调的是,这里重构信号A 是一个非方阵,其矩

阵的行数远少于列数.这相当于这个线性方程组的

方程个数远少于未知数的个数.显然,这样的方程组

有无穷多个解,是一欠定反问题.但是 CS告诉我

们,如果先验知道未知目标X 有一定的稀疏性或者

具有可压缩性,且A 的列之间具有一定的非相关性

(比如随机矩阵或勘探中的随机接收器布点),那么可

以用稀疏约束优化的算法 X＝min‖Y－AX‖２＋
a‖TX‖０精确求解X.其中,T 表示稀疏变换,零
范数表示稀疏约束正则化.

满足这个精确重构所需要的测量数M 可以表示

为M＝Slg(N/S),其中N 表示待重构信号的长度,

S 表示该信号的稀疏度.即便在有噪声的情况下,即
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Y＝AX＋Noise,也可以进行高精度重构.我们补充

上面提到的两个概念:稀疏和可压缩性.稀疏是指一

个信号如果其大部分振幅值为零,只有少数元素的振

幅为非零,则称该信号为稀疏信号;可压缩性是指在

某种变换域下的稀疏,即该信号在时空域下不稀疏,
但可以找到一种稀疏变换,如傅里叶变换、小波变换、
曲波变换等,使得该信号经过变换后的系数只有少数

非零值.我们可以从如下几个角度来理解 CS:从数

学上讲,CS本质是降维,从低维空间去研究高维空

间;从信号上讲,CS本质是采样,从香农采样的频率

相关到稀疏度相关;从工程上讲,CS本质是成本,从
物理测量成本转移到数学计算成本,用数学计算来弥

补实际勘探的采集不足.
从２０世纪４０年代开始,统治信号和信息领域的

一直是香农 奈奎斯特采样定理,即要想从离散信号

中恢复连续信号,其离散信号的采样率至少应该是此

连续信号最高频率的两倍.可以说大部分相关信号

采集的设备都是基于香农定理设计的,如相机、雷达、
核磁共振等医学成像、通讯、信息等众多工程领域的

设备.CS理论出现后,其采样率不再和信号的频带

有关,而是和信号的稀疏度有关,从而打破了传统理

论的束缚.因此很多基于传统理论设计的方法、软件

和设备都可以得到升级换代.２００７年,莱斯大学提

出的单像素相机就是一个很好的例子,不再去追求千

万像素的分辨率,而是基于压缩感知理论用一个像素

的时间序列成像就可重构出高分辨率图像.
压缩感知是一个理论框架,不是单一的技术,其

三要素是随机测量、目标的稀疏表示和稀疏促进的优

化重构算法.地震勘探中,降低野外数据采集的成本

而又能保证勘探精度是一个很重要的课题.反过来

说,从现有采集的地震数据中能否挖掘出更多的宝贵

信息来提高勘探精度? 由于 CS理论的出现,这个问

题由香农采样转变到稀疏重构的思路上,带来了很多

变革.CS的成功,在于改变了信号的采集方式.CS
所涉及的技术,在地震勘探的采集、处理、正演模拟、
成像反演等方面都会带来变革,但其核心问题之一还

是地震数据和地质目标的稀疏表示.

１　地震勘探中压缩感知的最新研究进展

学术期刊Geophysics已多次组织了与压缩感知

地震勘探相关的专题,如２０１０年关于采样和波场表

示的专题、２０１５ 关于地震数 据 表 示 的 专 题.The
LeadingEdge也于２０１７年８月刊出了压缩感知和

高效采集的专刊.压缩感知框架已经渗入了传统地

震勘探的各个环节,例如地震数据的采集、压缩、重
构、模拟、偏移、反演等,并且在很多新的勘探技术中

也发挥了作用,例如同时震源勘探、延时勘探等.不

管应用于何种技术,地震数据的稀疏表示和随机采样

始终是压缩感知应用的重要理论基础.本章节首先

介绍地震数据稀疏表示和随机采样的最新进展,然后

分别从传统勘探技术和新的勘探技术两个方面介绍

压缩感知在地震勘探应用中的最新进展.

１．１　稀疏变换

地震数据的稀疏表示按来源可分为３类.第一

类是从图像处理技术中借用已有的稀疏变换,如曲波

变换[３Ｇ４]、剪切波变换[５Ｇ６]等等.曲波变换与剪切波变

换均为多尺度多方向小波变换,适用于表示图像中的

线状特征,因此也适用于表示地震数据的同相轴特

征.第二类是利用字典学习方法从地震数据本身自

适应构造稀疏变换,如 K 均值奇异值分解(KＧSVD)
方法[７]、数 据 驱 动 紧 框 架 方 法 (dataＧdriventight
frame,DDT)[８]等等.这类方法通常在块尺度下进

行操作,适用于处理具有复杂结构的地震数据.第三

类是直接针对地震数据设计稀疏变换.物理小波变

换[９]分别考虑了地震数据在时间上的小波状和空间

上的抛物状特征,能够对叠前地震数据进行稀疏表

示.地震小波变换[１０Ｇ１１]考虑了地震同相轴斜率变化

的光滑性,实现了一种针对地震数据的提升小波.非

对称C 子波变换[１２]考虑了地震子波的非对称性,能
够在对地震数据稀疏表示的同时提取出相关信息,如
走时、衰减参数、非对称性参数等.

除了传统意义上的向量的稀疏性,矩阵的低秩性

(即奇异值的稀疏)也是一种广义上的稀疏性,并且结

合随机采样已经应用于地震数据重构等[１３].此外,
目前还出现了如拓展稀疏以及深度稀疏等新的稀疏

性概念.拓展稀疏考虑了能量呈集中分布的情况;深
度稀疏来源于深度学习技术,即将稀疏基进一步进行

稀疏表示,实现一个递归的稀疏表示过程.

１．２　随机采样

采样过程的设计需要满足一定的随机性,同时满

足从高维到低维的采样.随机降维采样在压缩感知

地震勘探如何体现呢? 首先体现在观测系统的设计

上.我们可以采用不满足奈奎斯特采样定律的检波

器或者炮点分布来获取采样数据,以此重构完整数

据.SHAHIDI等[１４]引入了一种抖动(jitter)随机采

样方法,即检波器随机分布在规则网格所限定的区域

内部,可控制相邻检波器的最大间距,避免数据大片

丢失.NAGHIZADEH 等[１５]总结了几种采样方法,
包括规则采样、随机采样以及随机加规则采样,并研
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究了不同采样的频谱特征.NAGHIZADEH[１６]还提

出了一种双编织三维地震数据采样方法,这种采样方

法可 以 配 合 傅 里 叶 方 法 进 行 数 据 重 构.HERＧ
RMANN[１７]论述了利用随机采样甚至可从更少的数

据中获得更多的信息.国内很多学者也做出了突出

贡献,例如陈生昌等[１８]提出了几种随机与均匀结合

的高效采集方法,并在数值试验中取得较理想的效

果.
除了观测系统的下采样设计,还可以利用随机同

时震源实现下采样.具体来讲,传统勘探中不同炮是

按次序激发,现在可以同时激发,减少了采样时间,但
采集中不同炮点的数据会混叠在一起.可以在同时

激发中添加随机性来解决这类问题,比如炮点激发时

间有随机延迟(炮编码[１９]),另外可以采用随机的激

发波形(波场模拟过程中可以实现[２０]).这样在共炮

点域具有相关性的数据,转换到共检波点域就是不相

关的,进而可以进行分离.已有石油公司提出了有效

的压缩感知采集系统,并已在实际勘探中进行了应用

测试[２１Ｇ２２].

１．３　模拟、成像、混合震源、延时勘探

有限差分正演模拟的计算量取决于模型尺度以

及观测系统的分布,而不是取决于波场的复杂度.对

于大尺度细密度的数据生成,即使波场非常简单,仍
需要大量的计算资源.HERRMANN 等[２３]提出了

基于压缩感知的同时全波形正演模拟,通过少量的独

立震源同时激发,得到混叠波场,然后利用压缩感知

恢复算法得到分离后的波场.NEELAMANI等[２０]

考虑了波动方程格林函数的稀疏性,在震源同时激发

时采用随机带限脉冲波形,利用压缩感知理论和曲波

变换来恢复原始波场.

VERARODRIGUEZ等[２４]实现了基于压缩感

知的微地震偏移成像技术.LI等[２５]利用压缩感知和

随机优化技术实现了地震数据的快速全波形反演.
作者使用了两种采样策略:随机震源编码和随机震源

位置.LI等[２６]和李翔[２７]利用稀疏约束的 GaussＧ
Newton方法进行基于下采样数据的全波形反演,减
弱了下采样所产生的人为噪声,改善了反演结果.王

华忠等[２８]提出了基于特征波的成像方法,不是使用

全波场而是使用压缩感知框架提取出特征波场,保持

走时特征,然后进行成像.
为了提高勘探效率,可以采用同时震源技术得到

混叠的波场,然后利用压缩感知恢复出没有混叠的波

场.ABMA等[２９]利用傅里叶变换实现了混叠波场

的分离,然后用于偏移成像,得到了与直接使用无混

叠波场相似或更好的结果.原因是使用波场混叠技

术可以在相同时间内获取更多炮点位置的波场记录.

LIN等[１９]利用复杂的震源编码技术以及曲波变换将

不同的混合震源数据分离开来.

OGHENEKOHWO等[３０]提出了基于压缩感知

的低成本延时地震勘探技术.不同时间的炮点布置

在同一区域,但具体位置每次都不同,不同时间的勘

探可以实现信息共享.另外,检波器点是下采样布置

的,因此勘探成本较低.

２　讨论与结论

CS如何在地震勘探开发中发挥作用? 首先是针

对数据采集,在 CS理论框架下,可以用比传统方法

更少的采集成本实现同等(甚至更高)精度的反演.
这个“更少”到底是多少,它与前面提到的反演目标的

稀疏度有关.这个稀疏度(包括变换域的稀疏度),对
一般的地震数据而言,是有一定的先验知识;对实际

数据的反演精度而言,只能有一个统计上的结论,即
高概率重构.此外,CS也可以深入挖掘现有勘探采

集数据的信息,从而提高数据重构(道加密)和偏移成

像的反演精度.
如何才能用好CS? 无非是在实际应用中灵活把

握CS的三要素:随机采集(包括炮点和检波器点两

方面的随机)、目标的稀疏表达(明确具体问题的目标

是高密数据还是地下介质速度或其它物性参数? 确

定目标后,再找到或设计一个稀疏变换,进行目标的

稀疏表达)和稀疏约束优化重构的快速算法.一般来

说,重构更高维的目标,需要用的采集数据(百分比)
可更少.因为更高维的目标,有更多的先验信息可以

利用.CS在五维数据的插值重构比在二维或三维数

据的重构更能发挥出优势,比如它有更多的断层信息

可利用,所以如何在高维目标的稀疏表达中更好利用

结构的几何信息是一个很关键的课题.
经过近十年的发展,压缩感知理论已开始深入到

地球物理勘探的方方面面,为降低勘探成本、提高采

集效率、提高成像分辨率提供了新的理论支撑.相信

在不久的将来,压缩感知能够真正应用于实际油气勘

探,加速同时震源、页岩油、深层勘探等非常规勘探发

展.
压缩感知可以理解为一种浅层的学习,结合当前

的深度学习技术是未来发展的一个方向.
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