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基于循环特征推理的大间距缺失地震数据重建方法
李紫娟，常光耀，贾永娜*

(河北工业大学 人工智能与数据科学学院，天津 300401)

摘要:  【目的】由于急流、裂谷、高山等自然环境的限制，采集的地震数据会出现大间距缺失的现

象，影响后续的地震数据处理和地质分析工作，需要对缺失数据进行插值重建。【方法】为解决大

间距地震数据缺失问题，提出一种基于循环特征推理的重建方法。首先缺失的地震数据经过部分卷

积运算，在计算过程中根据感受野内有效特征图数据的占比，自适应地调整卷积运算结果的权重，

避免在连续缺失的地震道上执行无效的卷积操作。然后采用循环特征推理的方式，逐步对缺失部分

进行渐进式重建。部分卷积运算和循环特征推理交替进行，直至所有缺失数据重建完成。最后特征

融合每次迭代产生的重建特征，以保证推理的准确性。为增强模型对大间距缺失区域纹理细节的学

习能力，结合纹理损失和均方误差函数作为复合损失函数，进一步提高重建精度。【结果和结论】

结果显示：(1) 基于循环特征推理的方法可以有效重建大间距缺失的地震数据，信噪比在原缺失数据

的 14.89 dB 的基础上提升至 28.15 dB。(2) 连续缺失 30 道至 80 道的多次重建实验中，本方法的重建

结果信噪比、结构相似性、均方误差等评价指标均优于 U-Net 方法。采用 6 种不同公开数据集测试

了本方法的重建效果，进一步证明了本方法的有效性。(3) 对比实验探究部分卷积核大小对重建结果

的影响表明，当部分卷积核大小为 3×3 时重建结果信噪比更高并且迭代时间更短。研究成果为大间

距缺失地震数据的重建方法提供了新的解决思路。

关　键　词：地震数据重建；部分卷积；循环特征推理；复合损失函数
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A method for reconstructing consecutively missing seismic data based on
recurrent feature reasoning

LI Zijuan, CHANG Guangyao, JIA Yongna*

(School of Artificial Intelligence, Hebei University of Technology, Tianjin 300401, China)

Abstract: [Objective] Due to the constraints of natural environments like rapids, rifts, and high mountains, the acquired
seismic  data  are  often  challenged  by  consecutive  missing,  affecting  subsequent  seismic  data  processing  and  geologic
analysis. Hence, it is necessary to reconstruct the missing data through interpolation. [Methods] This study proposed a
method  for  reconstructing  consecutively  missing  seismic  data  based  on  recurrent  feature  reasoning.  First,  the  missing
seismic data undergo partial convolution operations, in which the weight of the convolution results is adaptively adjus-
ted based on the proportion of valid feature map data in the receptive field, avoiding invalid convolution operations on
consecutively missing seismic channels. Second, the missing parts are progressively reconstructed through recurrent fea-
ture reasoning. Partial convolution operations and recurrent feature reasoning are alternated until all missing data are re-
constructed. Finally, the reconstructed features generated in each iteration are integrated through feature fusion, ensuring
accurate reasoning. To enhance the model's ability to learn the texture details of consecutively missing areas, the texture
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loss and mean square error (MSE) functions are combined as a hybrid loss function to further increase the reconstruction
accuracy. [Results and Conclusions] Key findings are as follows: (1) The proposed method based on recurrent feature
reasoning  can  effectively  reconstruct  the  consecutively  missing  seismic  data,  with  the  signal-to-noise  ratio (SNR) in-
creased to 28.15 dB on top of the original 14.89 dB for the missing data. (2) In multiple reconstruction experiments fo-
cusing  on  30  to  80  consecutively  missing  seismic  channels,  the  reconstruction  results  demonstrate  that  the  proposed
method outperforms the U-Net method in terms of assessment indices like SNR, structural similarity, and MSE. The ef-
fectiveness of the proposed method is further verified by the reconstruction effects of the proposed method tested on six
different public datasets. (3) As revealed by the impacts of the size of the partial convolution kernel on the reconstruc-
tion results investigated through comparative experiments, the reconstruction results manifest a higher SNR and a short-
er iteration time when the partial convolution kernel measures 3×3. The results of this study provide a novel approach for
the reconstruction of consecutively missing seismic data.

Keywords: seismic data reconstruction; partial convolution; recurrent feature reasoning; hybrid loss function
 

地震勘探是石油资源勘探的主要方法，受限于采样

环境、地质条件、采样成本等自然和人为因素，实际采

集到的地震数据会出现地震道缺失的现象。随着开发

程度的不断提高，地震勘探目标周围的地理环境逐渐复

杂，在地震数据采集工作中会出现无法连续放置检波器

的区域，导致采集到大间距缺失地震数据。不完整的数

据将严重影响后续的成像、分析工作，不利于地震资料

的解释[1]，因此，对有缺失的地震数据进行重建具有现

实意义。

现有的地震数据重建法可分为模型驱动和数据驱

动两类。基于模型驱动的传统地震数据重建方法通常

依赖于地震数据的先验信息，采用数学建模的方式，通

过解反问题来还原地震波形数据，主要包括：预测滤波

重建方法[2-3]，波动方程重建方法[4-5]，低秩完备重建方

法[6-7]，稀疏变换重建方法[8-9]。这类方法依赖先验知识

与参数设置，面对复杂地质环境下的数据，尤其是数据

间相关性弱的大间距缺失地震数据，其重建效果受到限

制。近年来，深度学习作为一种流行技术，在地球物理

领域得到广泛应用[10-12]。基于数据驱动的重建方法也

随着兴起，这类方法通过学习地震数据自身的特征分布

规律，对缺失部分进行插值。为了解决大间距缺失地震

数据重建问题，许多基于深度学习的重建方法被提出，

比如通过引入注意力模块和复合损失函数建立长距离

依赖进行大间距地震数据插值[13-14]；构造多级 U-Net 网
络模型插值低振幅缺失分量处缺失的大间距地震道[15]；

在生成对抗网络中引入深度残差结构进行高精度插

值[16]；通过离散小波变换的可逆性保留大间距内细节

特性[17]；通过大量模拟数据训练 U-Net 卷积神经网络

重建大间距缺失的地震数据[18-19]。然而，针对大间距缺

失数据的重建问题，现有深度学习方法仍面临信息相关

性弱、远距离依赖建立困难等挑战。

由于大间距缺失区域内信息的相关性和约束性弱，

常规的卷积操作难以从中学习到有效信息，更适合通过

渐进式的填充进行重建，在特征图层面的循环渐进方法

可以在减少计算量的前提下建立远距离联系。使用部

分卷积在数据的有效区域进行运算，可以在渐进式递归

过程中识别需要更新的区域，在含有大间距缺失的数据

重建方面可以取得很好的效果[20]。循环特征推理利用

部分卷积算法，可以逐渐从缺失边缘推理出特征数据，

并将其用作下一步推理的线索，加强对缺失中心位置的

约束，最终重建出连续缺失的区域块[21]。在深度学习

的训练阶段，通过损失值的反向传播，消弱渐进推理过

程中的误差累积。综上所述，提出一种基于循环特征推

理的地震数据重建算法，利用感受野内的有效数据推理

出缺失数据，通过部分卷积运算逐步插值缺失数据，循

环执行以上操作，直至重建出所有缺失区域的地震数据。

另外，为了保证推理结果的准确性，对循环推理过程中

生成的地震数据进行特征融合，在像素级和特征空间级

共同构建损失函数。期望通过高效、准确的重建算法

提高大间距缺失数据重建精度，为地震勘探提供高质量

的地震数据支持。 

1    网络结构

针对大间距缺失地震数据的重建问题，提出一种基

于循环特征推理的重建方法，该方法以改进 U-Net 网络

为基础架构，利用部分卷积和特征融合算法特性解决问

题，网络整体结构如图 1 所示。

本文提出的网络结构分为 3 个部分。第一部分是

区域识别模块，用来识别本次循环中可进行特征推理的

区域，其中部分卷积算法是该模块的基础运算。第二部

分是特征推理模块，根据区域识别的结果，推断识别区

域内的内容，使用改进后的 U-Net 网络进行特征学习，

能够在保证重建质量的同时加快训练速度。如图 1 所

示，区域识别模块和特征推理模块交替工作，通过循环

直至将所有缺失数据重建完成。第三部分是特征融合

模块，将每次区域识别和循环特征推理模块中生成的特
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征数据赋权并计算均值，经过自适应融合并作为本轮循

环的推理结果。为更好地重建大间距缺失地震数据的

细节特征，提高信噪比和重建精度，本方法在像素级和

特征空间级共同建立损失函数来优化网络模型，结合均

方误差(Mean square error，MSE) 函数和基于 VGG 网络

的纹理损失函数，有效提高重建质量。
 

1.1    改进 U-Net网络基本结构

为更符合大间距缺失地震数据重建问题，提出一种

改进的 U-Net 网络结构，如图 2 所示。首先，将跳跃连

接中级联操作改为加和操作，可以在保证不丢失特征的

前提下降低训练时长，同时能够有效避免梯度消失的问

题。其次，使压缩路径和扩展路径中对称部分的特征图

尺寸相同，在传统 U-Net 网络中，扩展路径上的特征图

尺寸都略小于压缩路径上相对称的特征图尺寸，在级联

操作时需要对特征图进行裁剪，这种处理方式更符合图

像分割任务。而在大间距缺失地震数据的重建问题上，

缺失数据主要集中在中间部分，对边缘信息的依赖程度

有限，使两条路径上对应的特征图尺寸完全相同，提高

重建速度。最后，在深层特征提取时使用了空洞卷积，

空洞卷积在常规卷积的基础上引入了膨胀率，在扩大有

效感受野的同时并不会增加过多的参数量和计算量，有

助于集成更广泛的上下文信息，并且更好地保留图像的
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图 1    循环特征推理网络结构
Fig.1    Network architecture for recurrent feature reasoning
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Fig.2    Improved U-Net architecture
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空间特征。 

1.2    部分卷积算法

部分卷积算法用于识别每次迭代中需要更新的可

推理区域并进行卷积运算，部分卷积的计算公式如下：

y =

Q
T(X⊙M

sum(J)
sum(M)

)+b, sum(M)! = 0

0, 其他

(1)

y

sum(J)/sum(M)

通过式(1) 可以看出输出值 取决于未被屏蔽的输

入特征区域，缩放因子 可以适当调整有

效输入区域。在进行卷积操作之后，对掩码进行更新，

如果输出结果中至少有一个有效值，则将该位置标记为

有效，标记矩阵的更新规则如下式：

M∗ =

1, sum(M)! = 0
0, 其他

(2)

标记矩阵是由 0 和 1 组成的二值矩阵，其尺寸与当

前参与计算的特征图相同，其中 1 代表该索引位置对应

的特征数据已知，0 则代表该索引位置对应的特征数据

处于待推理状态，在循环推理过程中会一直被保留，作

为下次推理判定的依据，只要输入中包含任何有效信息，

最终标记矩阵将变为全 1 矩阵。部分卷积操作的推理

过程如图 3 所示，缺失数据的推理过程和标记矩阵的变

化过程上下对应且同步变化，对应输入数据的缺失部分，

在标记矩阵中将其标记为 0，表示该部分特征区域数据

缺失，在图 3b 中显示为黑色区域，标记矩阵的其余部分

标记为 1，表示有效数据区域，在图 3b 中显示为白色区

域。首先提取有效数据，推理出相邻的缺失数据，将标

记矩阵中对应位置标记为 1，再重复进入循环。完成缺

失地震数据的补全工作所需的循环次数取决于部分卷

积核尺寸和缺失区域大小，因此自适应决定循环次数，

当标记矩阵为全 1 矩阵时终止循环。
 
 

(a) 重建渐进推理过程

(b) 标记矩阵渐进变化过程

缺失数据 有效数据

归一化振幅
1.00.50−0.5−1.0

图 3    部分卷积推理过程
Fig.3    The reasoning process of partial convolution

  

1.3    特征融合

在大间距缺失的地震数据中，由于缺失数据周围缺

乏足够的上下文信息来辅助缺失区域重建，推理结果存

在不确定性。若直接使用循环结束后生成的特征图作

为最终的推理结果，往往会因信息不足导致重建数据与

实际数据间存在偏差。特别是在权重参数随机初始化

不理想时，可能导致梯度弥散，影响之前迭代生成信号

的质量。为了解决以上问题，采用一种自适应的方法，

融合循环过程中的中间特征，仅计算对应位置处存在有

效值的中间特征图，以确保融合结果的准确性和可靠性。

特征融合的计算如下式：

f̄ =

∑N

j=1
f j∑N

j=1
M j

(3)

M0

D0

D0

M0 Drec

从上式可以得出，特征融合仅对有效的数据点求均

值。基于循环特征推理的地震数据重建算法流程见

表 1，其中初始标记矩阵 为二值矩阵，将与大间距缺

失地震数据 的缺失部分相同位置的数值设置为 0，其
余部分设置为 1；输入数据为大间距缺失的地震数据 ，

初始标记矩阵 ；输出数据为重建后的地震数据 。
  

表 1    基于循环特征推理的地震数据重建算法流程
Table 1    The algorithm process of seismic data reconstruction

based on recurrent feature reasoning

步骤 具体算法

1
Dr Mr Dide

r Mr+1

通过部分卷积层构成的区域识别模块更新缺失地震数据

和标记矩阵 ，得到更新的地震数据 和

2 Dide
r

Dr+1

将 输入到改进U-Net网络进行特征推理，得到推理结

果

3

Dr+1 FeatureCollection
Mr+1

Dr+1 Mr+1

Mr+1

将推理结果 加入特征集合 ，若缺失

数据还未完全补全，即标记矩阵 不是全1矩阵，则返

回步骤1循环更新 和 ；若所有缺失数据均完成推

理，即标记矩阵 为全1矩阵，则执行步骤4

4
FeatureCollection

Dmerge

对特征集合 中所有推理结果进行特征融

合，得到融合后的地震数据

5 Dmerge Drec对 输入卷积层中得到最终重建结果
  

1.4    损失函数

在大间距缺失的地震数据重建任务中，距离缺失区

域中心越近的地震数据越容易损失纹理细节，重建难度

越大。广泛使用的 MSE 损失函数在像素级层面计算

每两个点的误差，容易产生过度平滑的结果，导致地震

数据结构细节的丢失或失真。仅依靠 MSE 损失函数

很难重建出纹理特征，因此本算法结合 MSE 损失和特

征空间级纹理损失，提高网络模型的重建精度。

Lm

MSE 函数计算预测值与目标值差值平方和的均值，

有助于加快收敛速度，是在高分辨率图像上的一种像素

级损失。因此 MSE 损失函数 如下式：

Lm =
1
P

∥∥∥di− d̂i

∥∥∥2
F

(4)

纹理损失是将地震数据映射到特征空间，利用高层
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次的语义信息计算纹理特征之间的差异。本算法使用

预训练的卷积神经网络捕捉地震数据中的语义信息，损

失网络是 16 层的 VGG 网络模型[22]，其网络模型结构

如图 4 所示。其中 3×3 conv 模块表示对输入数据使用

3×3 的卷积运算，后面的数字表示特征图数量，pool/2

模块表示对数据进行最大池化。VGG16 在每次池化操

作后都将特征通道数量翻倍，同时特征图尺寸减半，使

模型架构更深更宽的同时控制计算量的规模，提取更多

深层次的信息，最后在输出层通过三个全连接层融合特

征信息，图 4 中表示为 fc 模块。
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图 4    VGG16 网络结构
Fig.4    VGG16 network architecture

 

纹理重建损失的核心在于度量重建数据与原始数

据 Gram 矩阵的差异。Gram 矩阵是特征之间的协方差

矩阵，其构建基于特征图中的特征值，而每个特征值都

是滤波器在指定位置上的卷积运算结果，因此，特征值

直接反映了相对应特征的强度，Gram 矩阵中的元素就

代表两两特征之间的相关性，有助于地震数据的纹理重

建。基于 VGG 网络特征空间的 Gram 表达式如下：

Φ∗i =ΦiΦ
T
i (5)

Lt则重建数据和原始数据的纹理重建损失 如下式：

Lt =
∑N

i=1

1
CiHiWi

|Φ∗i − Φ̂∗i |1 (6)

L

将像素级损失和特征空间级损失相结合，得出总体

损失函数 表达式如下：

L = Lm+Lt (7)
 

2    数据测试与结果分析
 

2.1    参数设置

使用循环特征推理网络对多组地震数据进行测试

实验，证明循环特征推理网络中部分卷积运算和特征融

合对大间距缺失地震数据重建的积极作用。在训练时，

模型均使用 Python 3.8 上的 PyTorch 框架，在 ubuntu
环境下的 NVIDIA RTX3080 服务器上计算，设置初始

学习率为 0.002，模型优化器采用 ADAM 优化器。为

平衡训练速度和收敛速度，所有模型都以 32 个批处理

大小和最多 150 个 epoch 进行训练。实验采用公开的

合成和实际地震数据集，针对连续缺失道数为 30% 的

数据进行深度学习。在训练过程中采用公开数据集，从

中随机选择 20 000 个大小为 128×128 的 patch，使用

Min-Max 归一化方法将 patch 的值归一化为 [−1,1]。其

中 12 000 个数据块用于网络训练，6 000 个数据块用于

验证，剩下的 2 000 个数据块用于测试。

为了评价重建效果，使用信噪比(Signal to noise ra-
tio， SNR)、 MSE 和 结 构 相 似 度 (Structural  similarity，
SSIM) 作为衡量标准，MSE 的定义如式(4) 所示，SNR

的定义如下：

SNR = 10lg
δ2(d)

δ(d− d̂)
(8)

SSIM 可以比较 2 个数据在结构上的相似性，从全

局范围评判数据差异，符合大间距地震数据重建的任务

目标，SSIM 的表达式如下：

SSIM(d,d̂) =
(2μdμd̂ +K1)(2δdd̂ +K2)

(μ2
d +μ2

d̂
+K1)(δ2

d +δ
2
d̂ +K2)

(9)
 

2.2    重建结果分析

在实验过程中根据地震勘探的实际情况，以连续缺

失 30 条地震道的数据作为大间距缺失数据，该部分数

据来源为公开的 Model94 数据集，部分卷积核尺寸为

3×3，可视化本方法重建结果如图 5 所示。实验结果中，

图 5a 为原始数据，尺寸大小为 128×128，图 5b 为大间

距缺失地震数据，其 SNR 为 14.89 dB，图 5c 展示了使

用循环特征推理网络重建的地震数据，SNR 为 28.15 dB，

图 5d 展示了重建数据与原始数据的残差结果。该实验

结果表明，本方法在对大间距缺失地震数据进行重建时

可以达到恢复缺失数据的目的，SNR 在缺失数据的基

础上提升了 13.26 dB，观察图 5d 可以看出重建结果与

原图的误差并不明显，缺失数据能够被精确重建出来，

证明了本方法在重建大间距缺失数据中的有效性。

为了证明循环特征推理的有效性，在实验中比较了

本方法和 U-Net 网络的重建能力，在对比实验中 U-Net
模型的参数设置与本方法一致。图 6a 和图 6d 分别表

示原始数据和缺失数据，图 6b 为使用 U-Net 网络重建

出的地震数据，SNR 为 26.10 dB，图 6e 为基于 U-Net
网络的重建结果与原始数据的残差结果，图 6c 为使用

循环特征推理网络重建出的地震数据，SNR 为 27.69 dB，

图 6f 为本方法的重建结果与原始数据的残差结果。根

据实验结果，两种方法均能恢复缺失地震道，但对比残

差结果图可以看出，U-Net 网络重建出的地震数据丢失

了更多的细节信息，而本方法的重建结果虽然与原始数
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据有一定差距，但重建效果明显优于 U-Net 网络，重建

数据更加准确，具有更高的信噪比，证明了循环特征推

理方法在解决大间距缺失地震数据重建问题上的有效性。 

2.3    对比实验分析

为探究不同采样下的重建效率，进一步证明所提出

模型对于不同缺失道数数据的重建有效性，针对 128 道

地震数据中连续缺失 30 至 80 道的情形进行重建实验，

并计算使用本方法与 U-Net 方法下重建结果的定量指

标见表 2，可以看出本方法的各项指标均优于 U-Net 重
建方法。随着连续缺失道数的增多，重建难度也随之增

加，当连续缺失道数达到约 60 道时，重建结果的信噪比

提升较弱，表明当数据缺失程度达到或超过这一阈值时，

重建任务将面临更加严峻的挑战。

同时从图 7 所示的损失值曲线图可以看出随着训

练的进行，本方法能够更快地达到收敛状态，且收敛到
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图 5    大间距缺失地震数据重建结果
Fig.5    Reconstruction results of consecutively missing seismic data

 

(a) 原始数据

(d) 大间距缺失数据

(b) U-Net网络重建结果

(e) U-Net网络残差值

(c) 本方法重建结果

(f) 本方法残差值
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图 6    不同方法重建结果对比
Fig.6    Comparison of reconstruction results based on the U-Net and the proposed methods

 

表 2    本方法与 U-Net网络在不同缺失道数下综合数值
Table 2    Synthetic data derived from the U-Net and the pro-
posed methods under different numbers of missing channels

评价指标 模型
缺失道数

30 40 50 60 70 80

SNR/dB
U-Net 27.10 24.08 19.78 18.21 13.17 9.06

本方法 27.84 25.13 21.22 19.80 15.86 12.49

SSIM
U-Net 0.978 4 0.973 6 0.960 1 0.926 7 0.902 8 0.874 8

本方法 0.984 5 0.980 4 0.973 5 0.941 9 0.934 6 0.906 0

MSE/10−5 U-Net 4.39 4.62 4.86 5.24 5.76 6.43
本方法 4.05 4.23 4.59 4.98 5.17 5.93
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更低的损失值，证明经过训练本方法的模型能获得更接

近原始数据的重建结果。

另外，为了证明本方法对不同地震数据均具有良好

的重建效果及泛化能力，使用本方法和 U-Net 网络在 6
种数据集上进行了测试。测试结果如图 8 所示，本方法

在不同数据集上重建后的 SNR 分别达到了 28.64 dB、

25.79 dB、25.26 dB、18.97 dB、29.62 dB 及 26.19 dB，相

比使用 U-Net 网络进行重建，本方法的 SNR 均高于

U-Net 网络，SNR 平均提升了 0.97 dB。可以应对多种

地层结构的大间距缺失问题，再次证明了本方法在重建

大间距缺失数据方面的良好性能。
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图 8    6 种数据集下不同方法重建结果
Fig.8    Reconstruction results from the U-Net and the proposed

methods based on six different datasets
 

感受野内至少含有一个有效特征图数据是执行部

分卷积的条件，为深入探究感受野中有效数据的占比对

地震数据重建结果的影响，设置了不同大小的卷积核在

相同训练条件下的对比实验。调整卷积核大小为常用

的 3×3、5×5 和 7×7 的部分卷积进行区域识别并推理，

为了保证有效输入数据的有效性，设置初始有效数据的

占比分别为 1/3、1/5 和 1/7，随着迭代的进行，有效数据

的占比将越来越大。实验结果如图 9 所示，使用 3×3
的部分卷积核重建出的地震数据结果信噪比为 28.68 dB

高于其他尺寸，而平均迭代时间为 4.58 s 低于其他尺寸，

从区域识别的规则可以得出，部分卷积的尺寸不宜设置

过大，否则会导致仅一次迭代就完成了对所有缺失数据

的填充工作，使部分卷积退化为普通卷积。简单地增大

卷积核通常会导致网络参数骤增，增大计算量，从而带

来较低的性能和速度，不一定能够获得更好的效果。
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图 9    不同部分卷积核尺寸间信噪比与迭代时间对比
Fig.9    SNRs and average iteration time based on partial

convolution kernels with different sizes
  

3    结 论

(1) 提出一种基于循环特征推理的方法，有针对性

地解决大间距缺失地震数据重建问题。该方法利用缺

失区域边缘的有效信息，渐进式地重建缺失部分，将推

理出的数据作为新的输入条件参与下一次推理。同时

利用改进后的 U-Net 网络结构的高效性，降低训练时长

并且提高重建精度。将像素级损失和特征空间级损失

函数相结合，使网络能学习到更多的结构信息，有助于

重建大间距缺失区域的纹理特征。

(2) 模拟实验结果表明，本方法在保证重建质量的

前提下，降低计算复杂性，有效完成大间距缺失地震数

据的重建工作，信噪比提升至 28.15 dB。对比 U-Net 网
络，本方法重建结果的信噪比明显提高，对细节部分的

重建效果更好。增加连续缺失地震道数，本方法在信噪
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图 7    不同方法损失值曲线
Fig.7    Loss curves derived from the U-Net and the proposed methods
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比、均方误差、结构相似性各指标均由于 U-Net 网络，

当连续缺失道数达到约 60 道时，两种方法的重建效果

均有所降低，最后在多个数据集的重建实验中验证了本

方法的泛化性，并且当部分卷积核大小为 3×3 时重建

结果信噪比更高，迭代时间更短。

(3) 为应对实际勘探过程中复杂的地震数据处理需

求，在未来工作中聚焦于三维、五维等高维地震数据重建

任务，提升算法的性能，实现高维大间距缺失地震数据的

精准重建，为后续的地质解释工作提供高质量的数据支持。 

符号注释：

b d

d̂ f̄ f j j

J K1 K2

M
M∗

P Ci Hi Wi

Q Φ∗i

Φi Φ̂∗i

μ δ δdd̂ d̂

⊙ ∥·∥F

为卷积操作的偏置值； 为真实高分辨率地震图

像； 为重建后地震图像； 为特征融合结果； 为第 次

循环的重建数据； 为全 1 矩阵； 、 为保持稳定性

的常数，取 K1=0.001，K2=0.009； 为对应区域的标记矩

阵；Mj 为第 j 次循环的标记矩阵； 为更新后的标记

矩阵；i 为当前特征图编号，i=0，1，···，N；N 为特征值个

数； 为 d 中元素总个数； 、 和 分别为特征图的

通道数、高度和宽度；X为输入的特征矩阵；r 为特征推

理的循环次数； 为卷积核矩阵； 为第 i 个池化层的

Gram 矩阵； 为该池化层输出的特征矩阵； 为实际

数据的 Gram 矩阵； 为平均值； 为方差； 为 d 和 的

协方差； 为元素点乘运算； 为 Frobenius 范数。
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