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摘要 稀疏脉冲反褶积，有时也称为稀疏脉冲反演，是一种非线性高分辨率处理方法。常规脉冲反褶积方法假

设反射系数序列满足高斯分布，其反褶积处理属于线性滤波过程。不同于常规脉冲反褶积方法，稀疏脉冲反褶

积假设射系数序列满足稀疏分布，在稀疏函数正则化条件下对反射系数序列进行反演，其反褶积处理属于非线

性反演过程。稀疏脉冲反褶积较常规脉冲反褶积能够更大幅度地提高地震数据分辨率，但其高频分量具有更强

的多解性和不稳定性。为此，本文提出了一种空间结构正则化多道稀疏脉冲反褶积方法。首先，该方法基于地

震信号在空间上的连续性和可预测性，采用结构张量对地震信号的空间结构进行估算和表征。然后，沿倾角方

向设计预测误差滤波器，该滤波器保证地震信号具有最小预测误差。在此基础上，将预测误差滤波器作为空间

结构约束引入到稀疏脉冲反褶积的正则化条件，建立稀疏结构和空间结构联合约束的多道稀疏脉冲反褶积目标

函数。最后，采用迭代重加权算法对目标函数进行数值求解，得到反射系数序列。我们分别采用模型数据和实

际数据就本文方法与常规方法进行了对比分析，并利用测井合成地震记录验证了本文方法的可靠性。模型数据

和实际数据的测试结果表明，本文方法较好地抑制了随机噪声对反褶积结果的影响，增强了高频地震信号恢复

精度。
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Abstract  Sparse spike deconvolution, sometimes referred to as sparse spike inversion, is a nonlinear high-resolution processing 
method. Conventional pulse deconvolution assumes that the reflection coefficient series follows a Gaussian distribution, making 
its deconvolution process linear. In contrast, sparse spike deconvolution assumes that the reflection coefficient series follows a 
sparse distribution and performs inversion under the sparse function regularization, making the deconvolution process nonlinear. 
Sparse spike deconvolution can significantly improve the resolution of seismic data compared to conventional methods; however, 
its high-frequency components exhibit stronger multiple solutions and instability. To address this, this paper proposes a spatial 
structure regularized multichannel sparse spike deconvolution method. First, based on the spatial continuity and predictability of 
seismic signals, the method estimates and characterizes the spatial structure of the seismic signal using structure tensors. Then, a 
prediction error filter is designed along the dip direction, ensuring that the seismic signal has minimal prediction error. Building 
on this, the prediction error filter is introduced as a spatial structure constraint into the regularization conditions of sparse spike 
deconvolution, establishing a multichannel sparse spike deconvolution objective function with the sparse and spatial structure 
constraints. Finally, an iterative reweighting algorithm is employed to numerically solve the objective function and obtain the 
reflection coefficient series. We compare and analyze the proposed method against conventional methods using both model data 
and actual data, and we validate the reliability of this method through synthetic seismic records based on well logs. The results 
based on model data and actual data indicate that the proposed method effectively suppresses the influence of random noise on 
the deconvolution results and enhances the accuracy of high-frequency seismic signal recovery.
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0 引言

脉冲反褶积和反Q滤波是目前提高地震数据分辨

率最为常用的方法，其中，脉冲反褶积属于统计性反

褶积，反Q滤波属于确定性反褶积 [1]。尽管两者在物

理机制和实现方法上存在差异，但两者均属于线性反

褶积的理论范畴。这类反褶积方法受制于地震数据的

有效频带，难于大幅度提高地震数据分辨率 [2]。

不同于以上两类反褶积方法，稀疏脉冲反褶积属

于非线性反演的理论框架。该方法基于反射系数的稀

疏结构模型，通过非线性反演获得高分辨率的反射系

数序列 [3]。准确来说，稀疏脉冲反褶积应称为稀疏脉

冲反演。然而，习惯上讲，若反演的结果是波阻抗，

则通常称其为稀疏脉冲反演；若反演的结果是反射系

数，则称其为稀疏脉冲反褶积。这两者具有相同的理

论基础和实现方法，差异仅在于反演目标是波阻抗还

是反射系数 [4]。

Wiggins等 [5]利用“熵”对地震记录的稀疏性进行

度量，提出了最小熵反褶积方法，这是稀疏脉冲反褶

积最为经典的方法 [5]。此后，Huber函数、Cauchy函

数和Sech函数相继被引入到稀疏特性的数学表征，发

展了多种稀疏脉冲反褶积方法 [6-8]。随着压缩感知技术

在地震勘探领域的成功应用，Zhang和Castagna提出

了一种基于稀疏结构奇偶字典的稀疏脉冲反褶积方法。

该方法的理论基础是压缩感知，实现策略是楔形模

型的奇偶分解，数值解法是 IRLS(Iterative reweighted 

least squares)算法 [9]。相比于其它的稀疏脉冲反褶积方

法，奇偶分解反褶积方法对实际地震数据具有更好的

适应性 [10]。

无论是线性框架下的脉冲反褶积和反Q滤波方法，

还是非线性框架下的稀疏反褶积方法，这些方法在地

震资料处理过程中大都采用单道运行模式，各个地震

道之间独立运算，并没有考虑地震道之间的关联性和

相互关系。这些方法在提高分辨率的过程中，很容易

受噪声因素的干扰，且高频分量具有较强的多解性和

不确定性 [11]。实际上，地质结构具有空间上的继承性

和连续性，其地震响应也具有空间上的相干性和可预

测性 [12]。将这种空间结构作为正则化条件引入高分辨

率反演的正则化约束，将单道运行的高分辨率反演方

法发展为空间结构正则化多道反演方法，能够有效地

增强反演结果的抗噪性和可靠性 [13]。

在波阻抗反演领域，Ulrych等较早提出了将模型

数据的空间结构引入目标函数的基本思想，但并未给

出模型结构的具体表征方法 [14]。Auken等和Gholami
等基于块状地层结构模型，实现了TV(Total Variation)
约束波阻抗反演 [15-16]。Bongajum等在贝叶斯框架下将

波阻抗的空间连续性作为正则化约束，提出了一种多

道地震反演方法。该方法利用协方差矩阵描述模型数

据在不同空间方向的变化，反演的可靠性依赖于构建

协方差矩阵所需的空间信息 [17]。印兴耀等将地震数据

在时空域的相关性以局部优化算子的形式加入多道反

演，提高反演结果的横向连续性 [18]。Yu等为减少叠
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前贝叶斯反演的多解性，将叠后数据的反射结构并入

到贝叶斯反演的先验信息 [19]。Wang等提出了基于块

排列的波阻抗反演方法，通过加入块排列正则化改善

了反演结果的稳定性 [20]。Aleardi等在岩石物理反演中

引入空间结构约束，显著改善了岩性参数反演的稳定

性 [21]。

在反Q滤波领域，Zhang等将地层吸收补偿看作

一个非稳态反演过程，并由此发展了多种基于非稳态

反演的地层吸收补偿方法 [22-24]。基于以上的非稳态反

演理论框架，Ma等将空间预测算子引入到多道吸收补

偿的反演系统，首次实现了具有空间约束的地层吸收

补偿处理 [25]。随后，Ma等基于地震反射的空间相干

性，以倾角滤波的方式增强了吸收补偿的抗噪性 [26]。

Li等采用结构约束正则化进行叠前地震数据吸收补偿，

消除了地层吸收对叠前弹性参数反演的影响 [27]。

在高分辨率处理领域，Du等将倾角信息引入到

稀疏脉冲反褶积方法，提高了反褶积结果的稳定性和

连续性 [28]。Li等从地震数据本身估算地震信号空间投

影算子，将其引入到多道稀疏脉冲反演系统，取得了

较好的应用效果 [29]。Gao等在机器学习网络结构中考

虑了地震信号的空间相干性，增强了高频信号恢复精

度 [30]。Wang等基于反射结构表征算子的频率可延拓

性，利用有效频带的反射结构表征算子构建被噪声污

染的高频信号反射结构表征算子，实现了基于反射结

构表征算子频率延拓的稀疏脉冲反褶积处理 [31]。

梯度结构张量 (GST)是表征地震数据空间结构的

重要手段，在相干分析、断裂监测和噪声衰减方面有

着广泛应用 [32]。Lelievre等就结构张量在地球物理反

演中的应用进行了综述和展望，强调了结构张量在地

球物理反演中重要性 [33]。Zhang等将结构张量引入到

叠前反演的目标函数，实现了结构引导的物性参数反

演 [34]。本文使用结构张量对地震信号的空间结构进行

检测和分析，将其作为正则化条件引入到多道稀疏脉

冲反褶积的目标函数，以提升反褶积结果的稳定性和

抗噪性。

1 方法原理

稀疏脉冲反褶积中的“稀疏”指的是反射系数概

率分布函数的稀疏特性。常规反褶积方法假设反射系

数概率分布为高斯函数，而稀疏脉冲反褶积假设反射

系数概率分布函数为某种形式的稀疏分布。与其它稀

疏分布函数相比，柯西函数能够更好地描述实际反射

系数序列的概率分布特征 [35]。因此，本文采用柯西

函数对反射系数序列的概率分布函数进行表征和约

束。

此外，地震信号和随机噪声的本质区别是地震信

号的空间相干性 [36]，因此，本文利用结构张量提取地

震信号的空间结构，将柯西稀疏结构和地震空间结构

同时引入到多道稀疏脉冲反褶积的正则化条件，提高

反褶积方法的抗噪性和对高频信号的恢复精度。

1.1 柯西分布正则化稀疏脉冲反褶积

常规反褶积方法假设反射系数序列满足高斯分布，

其概率分布函数为：

 p (r ) = −
(2πσ

1

r
2 )n 2 exp

 
 
 2

r r
σ

T

r
2  (1)

其中，σ r是方差，n是采样点个数。然而，对实际测井

数据的反射系数序列进行统计分析表明，就统计意义

而言，反射系数序列更倾向于柯西分布 [37]，其概率分

布函数为：

 P( )r = ∏
(π ) 1+ /σ σ

1 1

r i r
n i=1

n  
 
 r 2 2  (2)

下面我们讨论当反射系数的概率分布函数满足柯

西分布时，反射系数序列的反演问题。

地震数据满足褶积模型，即：

 d t w t r t n t( ) = ∗ +( ) ( ) ( )  (3)

其中，d t( )是地震记录，r t( )是反射系数序列，w t( )
是地震子波，n t( )是随机噪声。上式改写为矩阵形式，

有

 d = wr + n  (4)

其中，d、r和n分别是由地震记录、反射系数和随机噪

声构成的向量，w是由地震子波构成的矩阵。所谓的

反射系数反演，就是基于以上的褶积模型，在贝叶斯

理论框架下得到后验概率最大的反射系数序列r。
贝叶斯理论框架表示为：

 p( )r | d =
p p(d | r r

p (d
)
)
( )  (5)

其中，p (r )表示模型参数r的概率密度函数，也称为r

的先验信息；p (d | r )表示在r发生的条件下，测量数据

d发生的条件概率密度函数，也称为似然函数；p (d )为
观测数据的概率密度函数；p (r | d )表示在已知地震数

据d的前提下，计算出模型参数r的概率，即后验概率

密度函数。在实际情况下，地震记录d是已知的，其概

率密度函数p (d )为常数，因此，上式可改写为：
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 p p p(r | d r d | r) ∝ ( ) ( )  (6)

假设噪声满足高斯分布，则

p (d | r ) = ×

exp

 
 
 
 
 
 
 

2π

− − −

1
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1

n
2

n
2 (

n
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式中，σ n是随机噪声的方差，n是地震记录的采样个

数。

假设反射系数 r服从方程 (2)所示的柯西分布，并

将其改写为：

 p r(r )= exp ln 1
(πσ

1

r )
n ∑

i=

n

1
− +( i r

2 2σ )  (8)

将方程 (8)和方程 (7)代入到方程 (6)，有
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式中，K =
 
 
 πσ

1 1

r

n  
 
 
 2πσ n

2

n

，对上式取对数之后，则

求解最大后验概率密度问题转化为下面的目标函数最

小化问题，有

 J q(r wr d wr d r) = − − +
1
2

( ) ( )T µ ( )  (10)

其中

	 q r( )= ln (1+ / )r ∑
i=1

n

i r
2 2σ � (11)

为得到该目标函数最小值所对应的反射系数序列

r，需要计算目标函数的梯度。上式的第一项是误差

项，其梯度为：

 p1 (r w wr w d) = −T T  (12)

第二项为正则化项，其梯度为：

σ

p

2

2

r
2

(
 
 
 
 

r

1 1 1

)
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=
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(
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改写为：

 p2 (r Qr) =
σ
2

r
2  (14)

其中，Q是一个n n× 的对角线矩阵，其对角线元素为

 Qii = 1+ (ri r

ri

σ )2  (15)

令目标函数的梯度等于零，有

 
p r p r p r( ) = +

= + − =(w w Q r w d
1 2(

T T

)
λ1

(
)
)

0
 (16)

其中，λ σ1 = 2 r
2，目标函数的解为

 r w w Q w d= +( T Tλ1 )−1
 (17)

上式中的对角线矩阵Q包含有待反演的未知向量，

因此，柯西约束反演是典型的非线性反演问题，一般

采用迭代重加权算法进行数值求解 [37]。其基本做法

是，首先给定反射系数 r的初值，一般将常规脉冲反

褶积的结果设置为初值；然后，计算对角线矩阵Q，

由方程 (17)得到新的反射系数序列，再重新计算角线

矩阵Q并进行下一轮迭代。

1.2 基于结构张量的空间预测滤波

结构张量也称为二阶累积量矩阵，在梯度计算、

边缘检测和相似性分析等图像处理领域具有广泛应

用 [38]。设有三维地震数据r x y t( , , )，其空间梯度为：

 g = ∂ ∂ =
∂ ∂

∂ ∂
r y r
r x r

r t r

x

y

t

 (18)

则梯度结构张量 (GST)定义为：

 T gg= =T r r r r r
r r r r r

r r r r r

x y yy y t

x t y t tt

xx x y x t

 (19)

将结构张量矩阵进行特征值分解，有：

 T uu vv ww= + +λ λ λu v w
T T T  (20)

式中，λu、λv和λw是结构张量的 3 个特征值，其值为

0~1 之间的正实数，u、v和w是 3 个特征值对应的特征

向量。假设λ λ λu v w≥ ≥ ≥0，则特征向量u表示梯度最

大的方向，即构造倾向的方向，v和w分别代表平行于

构造的两个方向。对于二维地震数据，结构张量退化

为二维形式，有

 T gg= =T

r r r
r r r

x t tt

xx x t  (21)

此时的两个特征向量u和v为分别垂直于同相轴方

向和平行于同相轴方向。

与随机噪声相比，地震反射同相轴具有空间连续

性，这种空间连续性隐含了地震数据沿同相轴方向的
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可预测性。也就是说，地震数据可以利用相邻地震道

沿同相轴方向进行预测，这种可预测性表示为：

 r ix jt c r ix k jt pk( , ,) = + +
k l k=− ≠
∑

l

, 0
k ( )  (22)

式中，ck是双边预测滤波器，l是滤波器的半长度，p是

同相轴的斜率，且

 
k l k=− ≠
∑

l

, 0
ck =1 (23)

该滤波器的预测误差为：

 
ε

k l k=− ≠

(

∑

ix jt r ix jt
l

, 0

, ,

c r ix k jt pkk

) = −

(

(

+ +,

)

)
 (24)

其对应的预测误差滤波器为：

 zi =


− ≠

1,  0 
c ii ,  0

i =
 (25)

预测滤波器可以是矩形窗函数、三角窗函数和高

斯函数等，本文采用高斯函数作为沿倾角方向的预测

滤波器，有：

 c ei =
1
s

−
(i x
2
∆

σ 2
)2

 (26)

其中，∆x为道间距，σ为方差，且

 s e= 2∑
i=

l

1

−
(i x
2
∆

σ 2
)2

 (27)

利用该预测误差滤波器对地震数据进行空间滤波，

其矩阵形式表示为

 ε = FR  (28)

其中，F是由预测误差滤波器zi构成的矩阵，R是由地

震数据r ix it( , )首尾相连构成的超级向量。下面以二维

数据为例给出该矩阵的构建步骤：

1)计算地震数据的方向导数向量g (ix it, )；
2)由方向导数计算结构张量矩阵T (ix it, )；
3)计算结构张量矩阵T (ix it, )的特征向量，由此确

定同相轴的斜率p ix it( , )；
4)反射点 (ix it, )的先验信息放置在矩阵 F的第

k ix n it= − × +( 1) 个行向量Fk中，该行向量只有2 1l + 个

元素不为零，其余元素均为零，这些不为零的元素分

别为预测误差滤波器的系数，即

 f z k l l l l(ix k n it kp+ − × + +1) ( ) = = − − + −k ,  , 1, , 1,  (29)

5)重复第一步到第四步，计算所有的行向量Fk，

进而得到空间结构矩阵F。

1.3 结构张量约束多道稀疏脉冲反褶积

将单道褶积模型扩展为多道褶积模型，有

 

   
   
   
   
   
   d r

d r
d r

 

m m

1 1

2 =

 
 
 
 
 
 

w 0 0 0
0 w 0 0
0 0 0
0 0 0 w



2  (30)

简写为：

 D =WR  (31)
其中，m是地震道的数目，D和R是由m个地震道首尾

相连构成的超级向量，W是由子波矩阵w构成的块状

矩阵。此时，方程 (10)表示的单道稀疏脉冲反褶积目

标函数扩展为如下的多道稀疏脉冲反褶积目标函数，

有：

 J q(R WR D WR D R) = − − +
1
2

( ) ( )T λ1 ( )  (32)

上式虽然与单道稀疏脉冲反褶积具有相同的数学

表达形式，但两者具有不同的实现方式。单道稀疏脉

冲反褶积是逐道进行的，而多道稀疏脉冲反褶积是多

个地震道同时完成的。由于是对多个地震道同时反演，

因此，能够很方便地将不同地震道之间的空间结构引

入到目标函数的正则化约束。将方程 (28)所表征的空

间结构引入到方程 (32)的正则化约束，有：

 
λ λ

J

1 2

(

q

R WR D WR D

(R FR FR

) = − − +

) +

1
2
(

( )T (

)T (

)

)
 (33)

此时的目标函数J (R)由三部分构成，第一部分为

误差项，表征实际地震记录与合成地震记录的误差；

第二部分是稀疏结构正则化项，表征了反射系数序列

应该满足的稀疏结构；第三项是空间结构正则化项，

表征了反射系数序列在空间上应该满足的结构关系。

上式在最小二乘意义下的最优解表示为：

 R W W F F Q W D= + +( T T Tλ λ2 1 )−1
 (34)

其中，W和F都是(m n m n× × ×) ( )的超大矩阵。由于对

角线矩阵Q包含了未知反射系数R，因此，上式是一个

超大矩阵非线性反演问题，本文依然采用与单道反演

类似的迭代重加权算法。

如前所述，矩阵F表征了地震反射的空间结构，

其本质上是一个沿倾角方向的空间预测误差滤波器，

假设空间预测误差滤波器为：

 zi =


− = −

1,  0 
1,  1

i
i
=

 (35)

则此时的空间结构矩阵F就等价于全变分 (TV)结
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构矩阵，若再进一步假设所有反射同相轴都是水平的，

则此时的空间结构矩阵F就是常规的空间差分结构矩

阵。因此，TV空间结构约束和差分空间结构约束可以

看作是本文方法的两个特例。

下面给出了本文方法的实现流程：

1)利用方程 (29)建立多道反褶积的数学模型

D =WR。

2)利用方程 (11)计算反射系数稀疏结构表征算子

q (R)。
3)从地震数据本身估算梯度结构张量，构建空间

结构矩阵F。

4)基于多道褶积模型、稀疏结构表征算子和空间

结构矩阵，建立方程 (33)所示的多道反演目标函数。

5)利用试验分析确定目标函数中的两个正则化参

数λ1和λ2。

6)采用迭代重加权算法对目标函数进行数值求解，

得到多道反射系数序列R。

2 模型试验和实际数据处理

首先使用图 1 所示的模型数据就本文方法进行测

试分析。图 1(a)是一个复杂构造地质模型，图 1(b)是

引入随机噪声之后的合成地震记录，图 1(c)是单道稀

疏脉冲反褶积的处理结果，在提高分辨率的同时，严

重降低了信噪比。图 1(d)是空间结构正则化多道稀疏

脉冲反褶积的处理结果。可以看出，由于地震信号满

足结构张量表征的空间结构，而随机噪声不满足结构

张量表征的空间结构，因此，本文方法在提高地震数

据分辨率的同时，较好地抑制了噪声干扰对反褶积结

果的影响。

图 2 是A地区地震数据对本文方法的测试结果。图

2(a)是输入地震记录及其频谱，输入地震记录的最高频

率不足 40 Hz。图 2(b)是单道脉冲反褶积之后的地震记

录及其频谱，虽然地震记录的最高频率扩展到 80 Hz左
右，但严重降低了地震记录的信噪比。图 2(c)是空间结

构正则化多道稀疏脉冲反褶积的结果及其频谱，在本例

中，两个正则化参数的取值分别为λ1=0.001 和λ2=0.002。
就振幅谱而言，本文方法与单道反褶积没有太大差异，

最高频率都扩展到了 80 Hz左右。但是，两者在地震剖

面上存在明显差异。在本文方法反褶积之后的地震剖面

上几乎见不到高频噪声干扰，反射同相轴更好地展示了

不同地层之间的接触关系和大套地层之间的沉积内幕。

图 3 是本文方法在B地区应用前后的效果对比，

在本例中，两个正则化参数的取值分别为λ1=0.001 和
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图 1 模型数据试验分析

Fig. 1 Experimental analysis of model data
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图 2 本文方法在A地区的试验分析

Fig. 2 Experimental analysis of the proposed method in area A
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图 3 本文方法在B地区应用前、后的地震剖面

Fig. 3 Seismic section before and after using the proposed method in area B

λ2=0.003。从图中红色箭头所指示的部位可以明显地看

出，本文方法有效地改善了地震数据反映薄层地质结

构的能力。为进一步考察本文方法的应用效果，我们

采用图 4 所示的测井数据合成地震记录进行了对比分
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析。应用本文方法之后的井旁地震道与合成地震记录

在地震反射特征上具有很好的一致性，两种的相似系

数达到了 0.89，表明了本文方法所恢复高频分量的可

靠性。

3 结论和认识

稀疏脉冲反褶积将反射系数的稀疏结构引入到反

演系统的正则化条件，更好地考虑了反射系数序列的

先验信息，具有更大幅度提高地震数据分辨率的理论

潜力，但该方法在实际应用中也暴露出多解性强和抗

噪性弱等问题。为此，本文在将反射系数序列柯西分

布引入到正则化约束的同时，也将结构张量表征的空

间结构引入到正则化约束，利用稀疏结构和空间结构

联合驱动稀疏脉冲反褶积的处理过程。本文将单道稀

疏脉冲反褶积发展为空间结构约束的多道同时反褶积

处理，增强了稀疏脉冲反褶积的抗噪性和高频信号恢

复的可靠性。常规的空间差分结构约束和全变分结构

约束是本文方法的两个特例，因此，本文方法具有更

强的适应性和应用潜力。

需要指出的是，本文方法的理论优势来源于空间

结构正则化约束，而空间结构来源于梯度结构张量及

其所对应的预测误差滤波器。当地震数据信噪比较低

时，从地震数据本身估算的梯度结构张量具有较大误

差，影响了本文方法的应用效果。因此，低信噪比地

震数据空间结构的估算和表征问题是本文方法今后工

作的重要研究内容。
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