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摘要 低秩矩阵分解是一种机器学习算法，近年来该算法在地震数据重建问题中得到了广泛的关注，大量的学

者针对模型构建和最优化求解等问题开展了研究。但是精确的求解低秩矩阵分解问题还需要知道规则化参数，

而规则化参数又与地震数据体的均值和方差等统计学参数直接相关，又因为数据缺失和随机噪音等因素，这些

参数是无法精确获取的。针对这一问题，本文引入了贝叶斯概率矩阵分解算法，通过对均值和方差进行随机模

拟，并计算相应的概率密度函数，从而实现自适应的选取最优数据重建结果。合成地震记录和实际地震数据测

试表明本文方法可以有效提高地震数据插值重建的精度和稳定性。
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0 引言

地震数据重建是提高资料品质和降低勘探综合成

本的关键技术。经典的数据重建算法主要有预测滤

波算法 (Prediction Filter)和促稀疏反演算法 (Sparsity 
Promoting Inversion)：预测滤波算法是将含有缺失道

的地震数据从时间—空间域变换到频率—空间域，然

后根据数据在频率—空间域中表现出来的线性特征进

行数据重建 [1];而促稀疏反演算法是假设原始的地震

信号在变换域中是稀疏的，当数据存在缺失时稀疏性

会变弱，因此可以通过求解一个 l1 模规则化的最优化

问题来恢复信号的稀疏特征实现数据重建 [2-3]。这些

算法的一个共同点是都依赖于解析数学变换如快速傅

里叶变换 (Fast Fourier Transform)[4]，拉东变换 (Radon 
Transform)[5]，曲波变换 (Curvelet Transform)[6]和地震

小波变换 (Seislet Transform)[7]等。但是受限于计算机

的性能和实际地震资料的复杂性，解析数学变换已经

很难满足石油工业对数据处理精度的需求。因此学术

界将研究的重心转向了机器学习 (Machine Learning)算
法，希望能通过机器学习达到更好的数据重建效果。

就地震数据重建这个问题而言，主要的机器学习

算法有稀疏字典学习算法 (Sparsity Dictionary Learning)
和低秩矩阵分解算法 (Low-rank Matrix Factorization)。
与数学变换算法相似，稀疏字典学习算法是通过输入

数据自适应的生成一组变换基函数，在该基函数下原

始的输入数据具有稀疏特征。目前计算精度最高的

稀疏字典学习算法是k-SVD算法 [8-9]，在使用该算法

进行地震数据插值时 [10-11]：第一步，对原始数据进行

Patch处理 [12]并初始化一组基函数 (在k-SVD算法中基

函数被称为字典 )；第二步，求解 l1 模规则化问题计

算稀疏系数；第三步，分别对基函数的每一列进行更

新，更新每一列时要对残差矩阵进行一次SVD分解，

并用分解的第一列左特征向量矩阵更新基函数，用右

特征向量矩阵的第一行和第一个特征值的乘积更新系

数矩阵的对应行；第四步，循环步骤二至步骤四若干

次直至收敛为止。可以看出当基函数具有 k 列时，该
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算法每一次迭代都要进行 k 次SVD分解，巨大的计算

量限制了该算法在实际资料处理中的应用。数据驱动

的紧致框架 (Data-Driven Tight Frame，DDTF)[13]则是

一种改进的稀疏字典学习算法，该算法对基函数施加

了紧致性约束条件，在每次迭代时仅需要一次SVD
分解，极大地提高了数据处理的效率 [14-15]。低秩矩阵

分解算法则假设实际的地震信号具有低秩特征，但是

当数据中存在缺失或噪音时，信号的秩会提高，因此

可以设计一个降秩的优化算法实现地震数据重建 [16]，

常用于地震数据处理的减秩算法有阻尼减秩算法

(Damped Rank-reduction Method)[12]，特征值收缩算法

(Singular Value Shrinkage)[17]和多通道奇异谱分析算法

(Multichannel Singular Spectrum Analysis, MSSA)[18]等。

此外实际用于地震数据插值的都是 4D或 5D数据体，

针对这种高维信号可以采用构建Hankel矩阵对数据降

维 [17]或直接应用张量分解算法进行求解 [19-20]。

相比较而言低秩矩阵分解算法在求解最优化问题

时不用处理 l1 模规则化，也不是必须要用SVD分解，

因此在计算效率上具有一定的优势。但是在求解该算

法时需要考虑多个最优化参数，多数情况下是通过设

置不同的参数进行数据处理然后人工选取较优的结果，

这样做会增大数据处理的计算量，且处理精度也难以

保障。针对这一问题，Salakhutdinov和Mnih在求解推

荐系统 (Recommendation System)的矩阵分解问题时提

出了贝叶斯概率矩阵分解 (Bayesian Probabilistic Matrix 
Factorization，BPMF)算法 [21]，该算法可以对基函数

和系数的均值和方差等统计学参数进行随机模拟，通

过计算不同参数的概率密度函数自适应的选取最优结

果，Netflix问题测试表明该方法具有良好的应用效果。

本文将该算法引入到地震数据重建问题中，大量的

数值测试表明该算法可以提高数据处理的精度和稳定

性。本文首先介绍了地震数据矩阵分解的概率解释和

BPMF算法的原理；然后，通过单道子波、合成地震

记录和实际资料对该方法进行测试；最后，对算法进

行总结和展望。

1 方法原理

1.1 基于概率矩阵分解的地震数据插值算法

基于概率矩阵分解 (Probabilistic Matrix Factoriza-
tion，PMF)[22]的地震数据插值算法通常假设实际地震信

号矩阵是低秩的，并且可以表示为两个矩阵的乘积形

式：

X MA E= +  (1)

其中， X R∈ n m× 表示含有随机缺失的地震数据， n 和

m 分别表示矩阵的行数和列数； M R∈ n k× 和 A R∈ k m×

分别表示基函数和对应的系数，理论上 k 等于数据 X
的秩； E 表示随机噪音矩阵。

由于基函数 M 和系数 A 都是未知的，很自然的假

设的这两个矩阵的元素都是符合Gaussian分布的：
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其中， ( y | ,ϕ σ 2 )表示 y 符合均值为 ϕ，方差为 σ 2

的Gaussian分布； µi j, 和 ai j, 分别表示 M 和 A 的元素；

σM
2 和 σA

2 分别表示 M 和 A 的方差；∏表示乘积运算

符。

因为随机噪音 E 也是满足Gaussian分布的，所以：

P P(E X MA| |σ σE E
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(
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)
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 (4)

其中，σ E
2 表示随机噪音 E 的方差。

根据概率密度函数的平移关系有：
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其中， xi j
*
, 表示重建地震数据 X MA* = 的元素；上标

Ii j, 用于标记数据的缺失信息，当该元素缺失时 Ii j, = 0，

否则 Ii j, =1 。

因此基于PMF的地震数据重建等价于在采集数据

X 已知时，求取 M 和 A 的最大后验概率：

P (M A X, | ) = P (M A X
P (

, ,
X )

)  (6)

因为 X 是已知的，因此概率密度函数 P (X )是一

个常数，所以有：

=
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对公式 (7)求对数并带入概率密度函数 (2)、(3)、

(5)和高斯分布函数  ( y e| ,ϕ σ 2 ) =
2π
1
σ

(
−

y
2
−

σ
ϕ

2
)2

，可以

得到：
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其中， c 是用于平衡方程 (8)左右两端的一个常数。

根据公式 (8)，在采集数据 X 已知时，求取基函数

M 和系数 A 的最大后验概率等价于求解如下的最优化

问题：

min
M A,

1
2 i j,
∑
∈Ω
(x xi j i j

* 2 2
, , M 2 A 2− + +)2

λ λ‖ ‖ ‖ ‖M A  (9)

其中， xi j, 和 xi j
*
, 分别表示采集得到的地震数据和重建

的地震数据； λM =
σ
σ

M
2
E
2

和 λA =
σ
σ

A

E
2

2

表示最优化权系数，

σM
2 、 σA

2 和 σ E
2 表示基函数 M 、系数 A 和随机噪音 E

的方差；
2
表示 l2 模规则化；Ω 表示采集数据的观

测系统。

公式 (9)描述了基于PMF的地震数据插值算法，

在应用该算法进行数据重建时需要提前知道规则化参

数 λM 和 λA ，而这两个参数又和基函数 M 、系数 A 和

随机噪音 E 的方差 σM
2 、 σA

2 和 σ E
2 相关。其中随机噪

音方差 σ E
2 可以通过分析地震数据进行估算，但是 σA

2

和 σ E
2 通常是无法获取的。一种普遍的做法是尝试用不

同的参数进行数据处理，然后选取其中效果最好的作

为最后的处理结果，但是这样做的计算量是比较大的。

因此，本文将贝叶斯概率矩阵分解算法引入到地震数

据插值问题中，基于该算法可以有效地解决规则化参

数不确定的问题。

1.2 基于贝叶斯概率矩阵分解的地震数据插值算法

贝叶斯概率矩阵分解 (Bayesian Probabilistic Matrix 
Factorization，BPMF)的核心原理是假设决定基函

数 M 的系数 A 分布特征的超参数 Θ ξM M M= Λ{ , } 和

Θ ξA A A= Λ{ , }是符合Gaussian-Wishart分布的，通过马

尔科夫蒙托卡罗 (Markov Chain Monte Carlo，MCMC)
方法对不同参数的结果进行随机模拟，并计算不同参

数对应的重建结果的概率密度函数自适应的选取最优

结果。BPMF的示意图如图 1 所示。

根据前文的阐述，在BPMF算法中基函数 M 和系

数 A 满足如下的高斯分布：

P (M M| , | ,ξ ξM M ,: M MΛ = Λ) ∏
n

i=

−
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1
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m

j=

−

0

1

 ( j
−1 )  (11)

其中， M i,: 表示基函数矩阵 M 的第 i行， A:, j 表示系数

矩阵 A 的第 j列， Θ = ΛM M M{ξ , }和 Θ = ΛA A A{ξ , }是决

定基函数 M 和系数 A 分布特征的超参数，这两个超参

数都符合Gaussian-Wishart分布：
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其中， Θ =0 0 0 0{ξ , ,v W }， ξ0 等于 0， v0 等于基函数的

列数 k ， W0 为大小是 k k× 的单位矩阵； (Λ | ,W0 0v )
表示Wishart分布：

 (Λ = Λ| ,W0 0v e)
C
1 (v D0− −1 /2) − Λ

1
2

Tr(W0
−1 )  (14)

其中， c 表示归一化参数， Tr 表示矩阵的迹。

在进行缺失地震数据重建时，可以利用贝叶斯边

缘化处理 (Marginalizing)来提高插值算法的精度。基

本原理就是对任何可能出现的超参数 {Θ ΘM A, }分别计

算数据重建的结果，并对所有的结果进行加权求和，

求和的权系数就是每个超参数对应的概率密度函数，

因此基于BPMF的地震数据重建可以表示为如下的一

个积分：

P P P(X X X M A M A X* *| , | , , | , ,Θ = Θ Θ0 M A)
P
∫∫
(Θ Θ Θ Θ ΘM A 0 M A

(
, | d , d ,)

)
{M A

(
} { }

)
 (15)

图 1 贝叶斯概率矩阵分解示意图

Fig. 1 The graphical model for Bayesian Probabilistic Matrix 
Factorization
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直接求解积分函数 (15)几乎是不可能的，因此

Salakhutdinov和Mnih提出了基于马尔科夫蒙托卡罗

(Markov Chain Monte Carlo，MCMC)的求解方法。在

MCMC的框架下，积分函数 (15)可以近似如下的求和

函数：

P P x(X X M A* *| , | ,Θ =0 ,) K
1 ∑

K

k=

−

0

1

( i j
(k k) ( ) )  (16)

其中， {M A(k k) , ( )}表示马尔科夫随机采样序列，序列

的长度是 K 。

本文使用Gibbs方法对公式 (16)进行随机采样。由

于地震数据插值仅需要概率最大的基函数 M 和系数

A ，所以实际计算时不需要完整的求解概率密度函数

(16)，而是通过多次迭代使得其达到稳定即可，那么

基于BPMF的地震数据重建流程如下：

第一步，初始化基函数 M (0) 和系数 A(0)，初始化

时可以采用其他算法求得的结果或直接采用随机函数

生成得到，对输入地震数据进行Patch处理 [12];
第 二 步， 更 新 超 参 数 Θ = ΛM M M{ξ , } 和

Θ = ΛA A A{ξ , }，由于基函数 M 和系数 A 在这一步中是

已知的，超参数Θ = ΛM M M{ξ , }和Θ = ΛA A A{ξ , }的概率

密度函数表示为：
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其中，
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同理：
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其中，
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第三步，更新基函数 M ，根据贝叶斯公式：
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因为此时采集数据 X ，系数矩阵 A 和超参数

Θ = ΛM M M{ξ , } 都是已知的，所以条件概率密度函数

P (X A| , ,ξM MΛ )是一个常数，那么：
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又因为基函数矩阵 M 和系数矩阵 A 是无关的：

P

P

P

(
(
(

M X A

M

X M A| , , ,

| , , ,

| ,ξM MΛ

ξ

ξ
M M

M M

)

Λ ∝

Λ ⋅

)
)  (21)

所以：
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第四步，更新系数 A ，与第三步同理可以得：

∝

∏

P

m

j=

−

(

0

1

∏∏
n m

i j

X M A

= =



− −

0 0

1 1

| , , ,

(A:, A A



j | ,

(

ξ

ξ

x

X X

i j,

Λ

Λ

| , ,

−

M A

1 )

)

σ 2 )Ii j,  (23)

最后，重复步骤二至步骤四直至基函数 M 和系数

A 达到稳定为止。

数据重建的流程如图 2 所示。

1.3 贝叶斯概率矩阵分解算法的稳定性分析

BPMF算法是一种随机缺失数据的恢复算法，要

对缺失数据进行精确的恢复除了要求原始数据是低秩

的，还要满足一定的采样条件。Candes和Recht对这

一问题进行了深入研究，当随机采样满足如下的条件

时即可用低秩算法进行数据重建 [16]，具体条件如下：

e Cf r f≥
6/5 log  (24)

其中， e表示随机采样的数据点数；f m n= max ,( )
表示原始数据矩阵行数或列数的大值； r表示原始数据

矩阵的秩； C 表示一个数值常数。根据采样条件，当
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原始数据的秩 r比较小时 ( Cf r f m n6 5 log ＜ × )，可以用

随机采样的数据精确地恢复出原始数据；但是当 r比较

大时 ( Cf r f m n6 5 log ＞ × )，即便知道了所有有效信息，

低秩算法也会造成原始数据的缺失。

图 3 表示用随机生成的低秩矩阵进行的BPMF
方法稳定性测试。在测试中，原始数据矩阵是一个

100 100× 的方阵，矩阵的秩从 1 逐渐增加到 41，采样

率从 0%逐渐增加到 100%，数据重建的效果使用峰值

信噪比 (公式 25)进行评估，并假设信噪比大于 15 时

为重建成功，否则为失败。结果表明BPMF算法是一

种精确稳定的低秩恢复算法，仅需要不到 20%的随机

采样数据就可以对低秩数据进行恢复。

基于BPMF的地震数据插值算法，在理论上可以

有效的减少数据处理过程中对优化参数的依赖，提高

数值计算的稳定性和精度，并用一个随机数矩阵验证

了方法的稳定性。但是真正的地震数据并不是完全随机

缺失的 (表现为在时间方向连续缺失，在空间方向随机

缺失 )，并且地震数据也不是完全低秩数据，这些问题

可能会影响基于BPMF算法的地震数据重建效果。本文

将通过合成地震数据和实际资料对本方法进行测试。 2 方法测试

2.1 单道地震数据测试

首先通过随机缺失的单道地震子波数据对方法进

行测试。单道记录如图 4a所示，道集总共有 401 个

采样点，采样间隔为 1 ms，4 个独立的子波主频分别

为 15 Hz、30 Hz、15 Hz和 30 Hz，振幅分别为 1.0、
1.0、3.0 和 3.0，数据总计有 201 道随机缺失。数据重

构结果如图 4b所示，4 条不同的线段分别表示Patch
大小为 4、8、12 和 16 的重构子波 (Patch处理类似于

地震数据的时窗概念，是一种常用的图像处理手段，

具体定义可参考文献 12)，图 4c和图 4d分别表示了

0~200 ms和 200~400 ms的局部放大图。根据Patch=4
和Patch=8 的重建结果，地震数据重建的Patch尺寸不

能太小，否则会出现局部数据的采样不足，无法实现

数据重建；同时对比Patch=12 和Patch=16 的重建结

果，当Patch过大时，重建结果容易过度平滑；并且对

比不同的子波结果发现，本文方法更容易使主频较高、

振幅较强的数据产生平滑，因此在实际数据处理时需

要尝试不同的Patch参数然后选取最优的计算结果。

2.2 合成地震记录测试

本文通过合成地震记录对提出方法进行测试。测

试数据如图 5a所示，原始数据具有 201 个地震道，每

图 2 贝叶斯概率矩阵分解算法计算流程

Fig. 2 Workflow of Bayesian probabilistic matrix factorization 
algorithm
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图 3 随机数矩阵重建测试：白色表示重建成功；黑色表示

重建失败

Fig. 3 Illustration of random matrix recovery：white and 
black represents the successful recovery and failed recovery, 
respectively
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个地震道具有 201 个采样点，空间和时间采样步长分

别为 10 ms和 7 ms，随机选取其中的 40 道为缺失数

据，如图 5b所示。在数据重建时选取基函数 M 的列

数 k 等于 20，规则化参数 λ λM A= = 0.01 。图 5c、图

5d和图 5e分别表示基于Curvelet方法 [23]，PMF方法和

BPMF方法的重建结果；图 5f、图 5g和图 5h分别表

示对应的重建数据残差。通过这一组数据对比表明，

基于矩阵分解原理的PMF算法和BPMF算法比经典的

Curvelet算法能更加有效地恢复地震数据，重建结果

的残差明显减少。但是当数据在一定的区域内存在大

图 4 单道地震记录测试：(a)含有随机缺失的单道数据，从左到右的子波依次为：主频 15 Hz振幅 1.0，主频 30 Hz振幅 1.0、
主频 15 Hz振幅 3.0 和主频 30 Hz振幅 3.0；(b)重建的单道数据；(c)0~200 ms局部放大图；(d)200~400 ms局部放大图

Fig. 4 Single trace test：(a)Random missing single trace data, wavelets parameters(from left to right): 15 Hz amp=1.0, 30 Hz 
amp=1.0, 15 Hz amp=3.0 and 30 Hz amp=3.0; (b) Reconstructed single trace data; (c) Zoom of reconstructed data(0~200ms); (d) 
Zoom of reconstructed data(200~400 ms)
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量的缺失时，PMF算法的重建效果出现了较为严重的

下降，如图 5d的右侧所示。相比较而言，在相同的区

域BPMF算法能较好的提高数据重建的效果，差剖面

中没有明显的数据畸变，如图 5h所示。

图 6 展示了基于BPMF算法进行地震数据矩阵分

解得到的基函数 M ，其中图 6a表示BPMF的基函数，

图 6b表示离散余弦变换 (Discrete Cosine Transform，

DCT)的基函数，每一个单独的数据块代表基函数的一

列。可以看出BPMF算法的基函数的每一个数据块都

非常类似于地震数据的同相轴，区别在于振幅和相位

的不同。而DCT基函数是具有解析数学表达式的传统

数学变换，每个数据块都是固定的，与输入数据无关。
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图 5 合成地震记录测试：(a)原始数据；(b)含随机缺失数据；(c)Curvelet重建数据；(d)PMF重建数据；(e)BPMF重建数据；

(f)Curvelet重建差剖面；(g)PMF重建差剖面；(h)BPMF重建差剖面

Fig. 5 Synthetic data reconstruction test: (a) Original data; (d) Random missing data; (c) Reconstruction data via Curvelet; (d) 
Reconstruction data via PMF; (e) Reconstruction data via BPMF; (f) Residual of Curvelet reconstruction data; (g) Residual of 
PMF reconstruction data; (h) Residual of BPMF reconstruction data
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通过对比可以看出矩阵分解算法可以根据输入数据自

适应的构建基函数 M ，具有特征提取的功能。

为了更进一步的对比PMF算法和BPMF算法，测

试了随机缺失道数从 10 道递增到 100 道，基函数 M
的列数 k 分别为 15、20 和 25，以及规则化参数 λM 和

λA 分别为 0.01、0.02 和 0.03 的情况，测试结果如图 7

所示，峰值信噪比的计算公式为：

PSNR =10log10
data dataorignal noisy

data

−

orignal

2

2  (25)

由于地震数据的复杂性以及信号噪音和缺失的干

扰，这些重建参数是难以直接获取的，也没有一个明

确的选取准则。但是通过这一组数据对比，当 k 从 15

图 6 基函数示意图：(a)BPMF基函数示意图；(b)DCT基函

数示意图

Fig. 6 Illustration of basis matrix: (a) Basis matrix of 
BPMF; (b) Basis matrix of DCT

(a)

(b)

图 7 PMF和BPMF对 比 测 试：(a) k = 15 测 试 结 果；

(b) k = 20测试结果；(c) k = 25测试结果

Fig. 7 Comparison PMF with BPMF: (a) Test result of 
k = 15 ; (a) Test result of k = 20 ; (a) Test result of k = 25
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逐渐增加到 25 并且规则化参数 λM 和 λA 从 0.03 逐渐减

少到 0.01 时，PMF算法数据重建的精度在不断提高，

但是也出现了较大幅度的波动，这说明算法的稳定性

也有所降低，但是BPMF算法始终保持了一个较高的
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图 8 含噪音合成地震记录测试：(a)原始数据；(b)含随机缺失数据；(c)BPMF重建数据；(d)BPMF重建差剖面

Fig. 8 Synthetic noisy data reconstruction test: (a) Original data; (b) Random missing data; (c) Reconstruction data via BPMF; 
(d) Residual of BPMF reconstruction data

图 9 含噪音合成地震记录全部测试

Fig. 9 Overview of synthetic noisy data reconstruction test
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计算精度和稳定性。

图 8 和图 9 则测试了在含有随机噪音的情况下，

BPMF算法的重建效果，其中图 8 展示了随机 25 道缺

失的重建效果，图 9 展示了随机缺失道数从 10 道递增

到 100 道时的全部重建结果。通过这一组测试可以看

出当数据中存在随机噪音时，BPMF算法依然可以稳

定高效的对缺失地震数据进行重建。

2.3 实际地震记录测试

最后通过实际资料测试BPMF地震数据重建算

法。测试使用的是海上OBC数据的一个剖面，该剖面

有 101 个地震道，每个地震道具有 2501 个采样点，时

间采样间隔为 2 ms，截取其中 1000 ms至 3000 ms的
一段数据用于测试，如图 10a所示；测试时随机选取

了其中的 38 道数据为缺失道，如图 10b所示；基于

BPMF算法的重建结果 ( k = 25 )和差剖面分别如图 10c
和图 10d所示；图 11 则分别展示了第 22 道、第 74 道

和第 97 道重建数据和原始数据的单道记录。通过对比

重建的剖面和单道记录，大部分缺失的地震数据被精

确的恢复出来了，特别是对于主频较低的深层信号，

图 10 实际地震数据测试：(a)原始地震数据；(b)含缺失道地震数据；(c)BPMF重建地震数据；(d)BPMF 重建差剖面

Fig. 10 Real seismic data test: (a) Original seismic data; (b) Missing seismic data; (c) Reconstructed seismic data via BPMF; 
(d) Residual of BPMF reconstruction data

0 20 40 60 80 100
1000

1400

1800

2200

2600

3000
(a) (b)

(c) (d)

0 20 40 60 80 100
1000

1400

1800

2200

2600

3000

0 20 40 60 80 100
1000

1400

1800

2200

2600

3000

0 20 40 60 80 100
1000

1400

1800

2200

2600

3000



164 石油科学通报 2018 年 6 月 第 3 卷第 2 期

差剖面中几乎不含残留的有效信号，这说明本文提出

的BPMF算法可以有效的对缺失地震数据进行重建。

但是对能量较强的信号，数据恢复的结果中出现了比

较明显的平滑，恢复信号的振幅能量降低了，这与单

道记录测试结果是一致的，也是今后研究需要解决的

问题。图 12 则展示了基于BPMF算法计算的基函数，

该基函数依然体现出了非常明显的地震数据同相轴特

征。

3 结论与展望

矩阵分解算法是在地震数据信号处理中非常具有

研究价值的工业应用前景的机器学习算法，在应用该
图 12 实际地震数据基函数

Fig. 12 Basis matrix of real seismic data

图 11 实际地震数据测试单道记录：(a)第 22 道记录；(b)第 74 道记录；(c)第 97 道记录

Fig. 11 Trace data of real seismic data test: (a) No. 22 trace data; (b) No. 74 trace data; (c) No. 97 trace data
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算法时需要求解一个较为复杂的最优化问题，影响最

终处理结果的有基函数 M 、系数 A 和随机噪音 E 的方

差 σM
2 、 σA

2 和 σ E
2 以及基函数的列数 k (理论上 k 应该

等于实际地震数的秩 )等参数。本文针对 σM
2 和 σA

2 的

选取问题开展了研究，通过引入马尔科夫蒙托卡罗方

法对不同的参数进行随机模拟并计算相应的概率密度

函数自适应的选取最优结果，合成地震数据和实际资

料测试表明该算法在计算精度和稳定性方面均有所提

高。

但是该算法也存在一些需要研究和解决的问题。

首先，当数据中能量较强的同相轴，本文算法会对结

果产生一定的平滑作用，导致重建数据失真，初步分

析认为这与Patch处理有直接关系，但是如何解决这个

问题还需要深入研究；然后贝叶斯算法可以根据输入

数据自适应的生成一个基函数，该基函数表现出了非

常明显的地震数据特征，是否可以利用该基函数以及

如何利用该基函数还是一个需要深入研究的问题。
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Seismic data reconstruction via a Bayesian probabilistic matrix factor-
ization algorithm
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Abstract  Low-rank matrix factorization is a kind of machine learning algorithm. In recent years, the algorithm has received 
extensive attention in the problem of seismic data reconstruction.  Much research related to model building and numerical 
calculations has been published. However, the exact solution of low-rank matrix factorization requires the regularization pa-
rameters, and the regularization parameters are directly related to the statistical parameters such as the mean and variance of the 
decomposed seismic data. But these parameters cannot be obtained precisely because of missing data and random noise. In order 
to solve this problem, this paper introduces the Bayesian probabilistic matrix factorization algorithm, which simulates the mean 
and variance randomly and calculates the optimal reconstruction result by calculating the probability density function. Synthetic 
seismic data and real seismic data tests indicate that the proposed method could improve the accuracy and stability of seismic 
data reconstruction.
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