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摘要 在地震数据的采集过程中，不可避免地会出现地震道缺失或者空间采样不足的情况，这样会产生坏道、

缺失道等现象，极大的影响了地震资料质量。想要解决该问题就必须进行地震插值。本文借助于机器学习思想，

以无缺失道数据为基础构建机器学习样本集，在此基础上利用随机森林回归预测算法学习各道各时间点振幅与

其临近道、时窗内的振幅的统计关系，然后根据临近道数据对缺失道进行补全。将本文所提出方法应用到模型

数据与实际采集数据中的缺失道补全处理，均取得良好应用效果，证明本文方法的正确性与有效性。
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0 引言

在地震勘探中，采集资料的准确与否对勘探结果

有着至关重要的作用。但是在地震资料的采集过程中，

由于地形、实际采集方法等条件限制，采集得到的地

震数据经常会存在坏道、死道、空道等情况，严重影

响了后续的偏移解释等工作。地震插值是一种较为有

效的解决该问题的方法。

地震插值主要有以下几种方法：(1)基于变换域的

插值方法。该方法主要是将地震信号变化到其他域内

进行操作，然后再反变换到时空域。主要有Radon变

换，Fourier变换，曲波变换等方法。Fourier变换方法

是将其变换到波数域进行道集重建。在波数域可以实

现五维插值的效果 [1-3]。Sacchi[4]等在反演的思想下实

现了五维插值的方法。曲波变换是小波变换的另一种

形式，可以较好的描述地震数据的稀疏特性，可以采

用压缩感知的方法来进行插值 [5-7]。(2)基于预测滤波

的插值方法。Spitz[8]在 f-x域实现了基于预测滤波的插

值方法，Claerbout[9]在此基础上研究了 t-x域的预测误

差滤波地震插值方法，实现了含假频的数据重构。上

述传统插值方法都是基于较为复杂的数学变换或者波

场重构理论，计算较为繁琐，而且在变换重构过程中

需要多种近似，难以精确预测缺失地震道的真实情况。

机器学习方法在地球物理中得到了广泛的应用。

目前应用主要集中于地震属性预测领域 [10-14]。在地震

插值领域，机器学习方法应用较少。由于地震道缺失

问题可以看作是一个随机的、非线性的数学问题，而

且地震道插值主要用了周围几道的的信息，所以本文

尝试采用机器学习中有监督学习，从局部规律学习的

角度出发来进行缺失道数据的补全处理。有监督学习

是一种从标签化训练数据集中推断出抽象函数的机器

学习技术，常见的算法包括决策树、神经网络、支持

向量机、梯度下降树和随机森林等算法。各类算法各

有利弊，其中随机森林算法是由Brieman于 2001 年提

出的一种集成机器学习算法 [15]，可用于解决高维非线

性的分类预测、回归预测与特征选择。它是Bagging
集成学习算法 [16]的改进版本，大量实践证明随机森林

能够有效解决高维非线性问题，是目前阶段被广泛使
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用的一种机器学习算法 [17]。

本文首先介绍了基于机器学习思想的随机森林回

归预测方法。从理论上推导了本文方法的可行性。随

后在机器学习的思想下，以无缺失道为学习样本集，

补全缺失的地震数据。最后将该方法分别应用于模型

资料与实际资料，验证了该方法的正确性与有效性。

1 基于随机森林的缺失道补全

1.1 随机森林回归预测算法

随机森林回归预测算法是一种集成大量随机决策

树模型的集成学习算法 [13]，其基础是CART回归决策

树算法 [14]。对于 y F X= ( ) ，其中 X x x x={ ,  ... }1 2 P 型的

回归问题，CART回归树算法通过优选分割变量及其

阈值，将原始的P维输入空间递归分割为有限个子空

间。在具体的递归分割过程中，假设当前父节点所对

应子空间为 X C ，记对于第 i个输入变量 xi 阈值为 xi
* 的

分割为 S x( )i
* ，则 S x( )i

* 等效于将其分割为左右两个节

点，设左边节点对应子空间 X L ，右边节点对应的子空

间为 X R ，分割规则可表示如下：

X X x x X X x xL C R C= < = ≥{ | ; |i i i i
* *} { }  (1)

对于回归问题CART决策树将遍历 X C 中P维输入

x x x1 2,  ... P 中每一个潜在的分割 S x( )i
* ，优选最佳分割

使得“不纯度” I x( )i
* 最小，其中 I x( )i

* 可表示为：

I x y y y y( )i j j
* = − + −

| |X
1

C

 
  
 x X x X
∑ ∑
j j∈ ∈L R

( L R)2 2( )   (2)

其中 | |X 表示属于空间X中样本点的个数，而 yL 和 yR

分别为子空间 X L 和子空间 X R 中的样本y的条件均值。

按照上述分割方法，再将 X C 分割为 X L 和 X R 后，分别

将X L 和X R 作为父节点，递归进行上述过程，直至：

(1)当前父节点中所有样本P维特征均一致；

(2)当前父节点中样本个数小于给定最小叶子节点

样本个数；

(3)当前父节点中样本的y值方差小于给定方差阈

值。

条件满足时，停止递归分割并将当前父节点设置

为叶子结点。在完成递归分割后，所生成的CART决

策树等效于将整个样本空间 X 分割为 X X X1 2,   ... S ，并

以二叉树的形式存储分割逻辑。在预测时，CART决

策树取每个空间内的样本在预测变量y上的均值作为

该子空间内的预测值，建立回归预测函数：

 y I x X E y x X= ( ) ( | )∑
n

S

=1
∈ ⋅ ∈n n  (3)

式中，I为脉冲函数，E为期望值。

综上所述，可见CART可通过对训练样本的学习

拟合出一个分段常数函数，该函数能够在一定程度上

有效表示原始训练样本中的潜在统计关系，但往往过

于粗糙且不稳定。对此Brieman利用集成学习的思想，

通过对原始样本集进行Bootstrap抽样获取N个样本子

集，而后在这N个样本子集的基础上分别构建CART
回归树，在预测时取这N个CART回归树的预测均值

作为最终的预测结果，这种方法被称之为Bagging集

成，它能够在一定程度上克服单个CART预测模型的

弊端。

而后Brieman通过数学证明和数据实验表明，在

保证Bagging集成模型中每棵树的有效性同时，使得

每棵树间的差异越大则最终的集成预测效果越好。在

此思路的指导下，Brieman通过对决策树的生成过程

中引入更多随机性来提高每棵树间的差异。该算法被

称之为随机森林算法，其算法框架如图 1 所示，其随

机性的引入通过两方面进行：

(1)与Bagging集成相同，随机森林首先对全部样

本集进行Bootstrap抽样，生成一系列随机样本子集，

在各样本子集的基础上进行决策树的构建。

(2)在节点分割过程中，与CART决策树遍历所有

输入的所有潜在分割不同，随机森林中随机决策树仅在

K个随机抽选的特征子集中进行优选来分割当前节点。

根据上述方法构建出的随机决策树在保证每棵树

具有相当的准确性的同时，使得树与树之间的差异性

足够大。较之于Bagging集成随机森林模型具有抗噪

性好、有效避免过拟合且得到的函数关系更为平滑。

大量实践证明，随机森林回归预测算法能够有效学习

样本集中的高维非线性统计关系，因此本文主要基于

随机森林算法学习缺失道集临近道各点振幅间的高维

非线性统计关系，据此进行缺失道的补全。

1.2 从局部学习角度进行缺失道补全

目前常用的地震插值方法虽然易用性较高，但是

存在以下问题：

第一，各类插值方法本身具有其模型假设，例如

三次样条插值方法假设相邻数据点间满足三次多项式

关系，而克里格类插值方法假设整个剖面上的数据点

满足二阶平稳假设，当实际资料中的地震数据与这些

假设偏差较大时，强行基于这些插值方法进行缺失道

补全，将造成不可避免的计算误差。
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第二，插值方法完全忠实于所给出的数据点 (插值

得到的一维曲线、二维曲面一定过各数据点 )，对于噪

音干扰较大的数据无法保证各数据点上数据测量结果

的准确性，完全忠实于所有数据点进行插值会把采集

误差、随机噪音等引入到插值结果中。

此外，作为一种全局方法，通过插值方法进

行缺失道补全将依赖整个道集剖面中的所有数

据，而实际上对缺失道某一时间点振幅补全结果

产生实质影响的仅仅是临近道临近时间范围内的

数据点。考虑到对于缺失道 Ti 的给定时间点 t 处

的振幅 Ai t, ，在整个共炮集剖面中与其具有较强

相关性的数据点仅是 Ti 的临近道 Ti n+ 的 t m+ 范围

内 数 据 点 的 振 幅 A A Ai n t m i t i n t m− − + +, , ,, , , ,  。 本 文 所

提出方法的基本思路是以 Ai t, 为学习目标，而以

A A Ai n t m i t i n t m− − + +, , ,, , , ,  等为输入，基于随机森林算法

基于机器学习过程，根据未缺失部分数据建立回归关

系 A F A A Ai t i n t m i t i n t m, , , ,= ( , , , , )− − + +  ，而后将回归预测

函数 F x( ) 应用到缺失道位置处，基于缺失道的临近道

数据对其进行补全。

对于真实的地震数据，数据道的确实情况可分为

两种，一种为单道缺失 (如图 2(a)中所示），对于这种

情况缺失道左右两侧的临近道均可获取；另一种情况

则为连续缺失 (如图 2(b)中所示），这种情况下仅有最

边缘缺失道的左侧或者右侧的临近道可确定。针对这

两种情况，分别采用不同的策略进行缺失道补全。

对于单道缺失的情况，以同一道集剖面中未缺失数

据道为基础，分别以 Ti 道的 t 时间点处的振幅 Ai t, ，以

及 Ti 左右 Ti±2 的 t ± 5 范围内的共 44 个数据点的振幅

Ai t± ±2, 5 等构建机器学习样本集，在此样本集的基础

上使用随机森林方法，通过机器学习得到统计关系

A F Ai t i t, m 2, 5= ( )± ± 。其中m代表缺失道两侧。同时考虑

到这一统计映射关系可能随着空间位置 (道号 i )和时

间发生变化，因此同时将道号 i 和时间 t 也纳入输入

空间之中，所得到的 Fm 实质上为 A F A i ti t i t, m 2, 5= ( , , )± ± 。

对于单一缺失道 Tj 时间点为 t 处的振幅，可通过将其

所在左右临近道 t 附近 44 个点的振幅 Ai i± ±2, 5 道号 i 、时

间 t 带入 Fm 按照 A F A j tj t i t, m 2, 5= ( , , )± ± 计算得到。

对于连续缺失的情况，由于无法获取各道左右临

近两道数据，无法按照回归预测函数 F xm ( ) 进行预测，

对于这种情况采用递推方法进行预测补全。以最左侧

缺失道的补全为例，按照与单道缺失相同的方法，以

同一道集剖面中未缺失数据道为基础，分别以 Ti 道的

t 时间点处的振幅 Ai t, ，以及 Ti 左侧 T ,T ,T ,T ,i i i i− − − −1 2 3 4

范围内的 t ± 5 范围内的共 44 个数据点的振幅、道号

等构建机器学习样本集，在此基础上利用随机森林算

法学习得到 A F A i ti t i t, l 1 5, 5= ( , , )− ±

统计关系，其中 l代

表缺失道左侧。对于连续缺失的最左侧道 Tj ，带入

A F A j tj t j t, l 1 5, 5= ( , , )− ±

计算其各点振幅，而后将预测的

到的 T*
j
作为未缺失道，按照同样的方法计算 Tj+1 道各

P1

P2

Pk

D

D1

D2

Dk

图 1 随机森林回归预测算法示意图

Fig. 1 A schematic diagram of random forest regression prediction algorithm
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点的振幅。以此类推得到连续缺失各道的振幅响应。

与此同时，以同一道集中未缺失数据道为基

础，分别以 Ti 道的 t 时间点处的振幅 Ai t, ，以及 Ti 右侧

T ,T ,T ,Ti i i i+ + + +1 2 3 4 范围内的 t ± 5 范围内的共 44 个数据

点的振幅、道号等构建机器学习样本集。在此基础上

利用随机森林算法学习得到 A F A i ti t i t, r 1 5, 5= ( , , )+ ±

的统

计关系，其中 r代表缺失道右侧。按照同样的方法从

最右侧缺失道开始，从右至左预测各道振幅。最终，

取从右至左和从左至右个点两个振幅预测结果的均值

作为最终预测结果。

2 方法应用分析

我们将本文方法分别应用于正演模型资料与 r1 区

域的实际采集资料，分析预测结果，验证该方法的正

确性与有效性。随机森林主要的算法参数包括：(1)随
机树的个数，(2)随机特征子集的大小，(3)叶子结点

中最少样本点个数。一般而言树越多越好，但过多的

随机树会带来巨大的计算时间，权衡利弊后，选择使

用 500 棵随机决策树构建随机森林。而在树的生长过

程中，考虑到 46 个随机特征子集输入中可能存在无效

输入，通过从 1 到 46 逐个尝试，最终确定取 23 个随

机特征子集预测时效果最佳。而叶子结点中最少样本

点个数往往取决于样本集中的噪音强度，考虑到地震

数据中不可避免的存在测量误差，为提高机器学习预

测模型抗噪性、防止过拟合，最小叶子节点样本个数

不应太小，在本文的实验中将其设置为 20。

2.1 正演模拟数据应用验证

首先将本文所提出方法应用到正演模拟数据上来

验证方法的正确性。地层模型采用的是Marmousi模
型。该模型里还有较多的断层、背斜、尖灭等地质情

况存在，可以较好的验证该插值方法在复杂地质条件

下的插值效果。对于给定地层模型，通过交错网格正

演方法得到各道的波形记录 (共 100 道，每道以 2 ms
为采样间隔，如图 3(a)中所示），然后人为将第 10、
20、30、40、50、60-63、80-85 道数据设置为缺失

道 (在图 3(a)中使用虚线标出），而后利用在前文中所

提出的方法，根据缺失道之外的各道数据构建机器学

习样本集，得到回归预测函数 F xm ( ) 、 F x1( ) 和 F xr ( ) 。

据此对人为设置为缺失的道进行补全，补全结果在图

3(b)中用红线标出。图 3(b)中看出该方法能较完整的

补缺道集。对于 10、20、30、40 等单道来说，该方法

得到的补全道同相轴的连续性较好 ,与周围各地震道保

持了连贯性。振幅的相似性较高，与周围各道保持一

致。对于 60-63、80-85 各道的连续缺失来说，该方

图 2 单道缺失和连续缺失情况下的输入点分布示意图

Fig. 2 A schematic diagram of input point distribution for single trace loss and continuous loss
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法也能较好的补全连续缺失道。从图中可以看出，补

全连续缺失道中的第 2 道和第 3 道的振幅依然饱满，

与前道相似度较高，同相轴连续性极佳，与单一缺失

道的补全基本没有区别。

为了测试该插值方法的保幅性，本文又抽取了第

10、20、30、40、50、60、80、85 道做单道振幅对

比。由于这几道是人为设置缺失的，其真实模型振幅

是可通过正演模拟得到的，因此可通过对比这些道的

正演波形和补全波形，从而验证补全波形的正确性。

图 4 中分别为第 10、20、30、40、50、60、80、85 道

的正演波形 (红色 )和补全波形 (蓝色 )。从图中可以看

图 4 单道振幅对比图

Fig. 4 Single channel amplitude contrast diagram
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图 3 正演数据模型及数据补全效果

Fig. 3 Forward modeling data interpolation result
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出，除去在振幅非常强的波峰和波谷处存在差异外，

正演波形和补全波形整体而言非常相似，各层振幅能

量均衡，补全道与正演值匹配性较好。对于单道缺失

跟多道缺失的第一道来说，本方法预测的振幅值在

0.13 左右，而真实振幅值在 0.15 左右，误差在 10%左

右。对于多道缺失的最后一道来说，预测值与真实值

误差变大，大约在 30%左右。但是振幅形态分布、波

峰波谷位置保持一致，有效的证明了本方法的适用性。

此 外， 搜 集 第 10、20、30、40、50、60-63、80-85
道上各点正演波形和补全波形振幅值，以正演波形的

振幅值 (真实幅度 )为X轴、以补全波形的振幅值 (预
测幅度 )为Y轴绘制散点图如图 5 所示。可以看出在幅

度为 (-0.2,0.2)范围内的数据点，真实幅度和预测幅度

的点基本处于Y=X的对角线上，而对于幅度大于 0.2
的点还是存在着一定的偏差，这是因为决策树的预测

本身为局部均值，而随机森林又为多颗决策树的估计

均值，对于振幅过高的波峰和波谷将带来一定的平滑

作用。但整体而言对于数据较为密集的区域，两者之

间一致性非常高，整体相关系数R2 可达 0.906。
众所周知，噪音是地震采集资料中不可忽视的一

个重要影响因素。为了测试本算法的抗噪音能力，本

文将模型数据加了 20%的白噪，随后对再进行插值测

试，如图 6(a)所示。从图 6(a)中可以看出，加噪音的

插值结果与无噪音的补全结果基本一致，且与原始道

集相似性高。图 6(b)与图 5 相似，也是各道波形真实

幅度与预测幅度的对比分析图。从图中可以看出，相

关系数有一定的减少，但是整体形态变化不大，说明

有噪音情况下的插值结果与真实值较为接近，可信度

较高，证明了该方法有较好的抗噪性。

2.2 实际资料数据处理

同时本文将该方法应用于工区中的叠前采集数据，

首先考虑对工区中无缺失道数据进行人工缺失，对比
图 5 各道波形真实幅度与预测幅度对比分析图

Fig. 5 Comparison of real amplitude and predictive amplitude
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图 6 加噪音后的补全剖面与振幅散点图

Fig. 6 Interpolation section and amplitude
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利用该方法得到补全道集与真实道集间的相似性，验

证方法的有效性。将 r1 剖面 (如图 7(a)中所示）中的

第 10、70-75 道人为设置为缺失道 (如图 7(b)中所

示），而后按照前述方法以未缺失道部分数据为基础对

第 10、70、72 道这三道进行补全，补全效果如图 7(c)
中所示。对比图 7 (a)中和图 7 (c)中剖面可以看出在人

工缺失道位置处二者差别很小，在能看到同相轴区域，

补全道能较好的延续同相轴走势，且从图中能直观看

出振幅能量较强，图像的一致性较好。针对连续缺失

的情况，如第 70-75 道 ,该方法也能较好的补全缺失

道集，保持同相轴的连续性。

为了测试该方法的保幅性，本文抽取了 10、70、
72 三道进行单道对比。在图 8 中将这三道的真实波形

(红色 )和预测补全波形 (蓝色 )进行对比，并以三道数

据原始波形振幅为X轴、预测波形振幅为Y轴绘制散

点图 (图 9)。从图 9 中可以看出，由于受真实数据中

噪音和波形的复杂性影响，真实波形和预测波形间的

一致性略逊于正演剖面数据，但二者之间的波形相似

图 7 人工缺失道集剖面补全效果

Fig. 7 Real data interpolation result

0 500 1000 1500

-6
0

 
-2

0
 0

 2
0

 
60

0 500 1000 1500

-6
0

 
-2

0
 0

 2
0

 
60

0 500 1000 1500

-6
0

 
-2

0
 0

 2
0

 
60

No. 10

No. 70

No. 72

图 8 人工缺失道补全波形与真实波形对比图

Fig. 8 Single channel amplitude contrast diagram
图 9 缺失各道波形真实幅度与预测幅度对比分析图

Fig. 9 Comparison of real amplitude and predictive amplitude
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性依旧很高。无论是反射较强的区域还是反射较弱区

域，补全道的振幅能量与真实资料较为一致，振幅大

小也较为相似。对于单道缺失跟多道缺失的第一道来

说，本方法预测的振幅值在 50 左右，而真实振幅值在

40 左右，误差在 20%左右。对于多道缺失的最后一道

来说，预测值与真实值误差变大，大约在 40%左右。

但是振幅形态分布、波峰波谷位置保持一致，有效的

证明了本方法的实用性。

从图 9 中可以看出各点基本处于Y=X的对角线

附近，以相关系数来定量评价二者相似性，原始波

形振幅和预测波形振幅之间的整体相关系数R2 可达

0.899，已达到误差可接受范围内，说明本文所提出

方法可应用于 r1 的实际地震资料插值。为了验证本

文方法在插值方面的优越性，同时选用快速傅里叶变

换的插值方法进行对比。图 10 为快速傅里叶变换方

法的插值结果对比图。从图 10 中可以看出，快速傅

里叶在单道缺失中效果较好，与随机森林方法类似，

可以补全缺失道，并保证同相轴的延续性。但是连续

道缺失情况下，该方法插值效果一般，同相轴连续性

较差，缺失道异常现象明显。图 11 为单道振幅对比

图，从图中可以明显看出，在第 10 道，70 道时红色

线与蓝色线吻合性较好，证明该方法对于单道缺失效

果较为理想。第 72 道为连续缺失道的中间道，从图

中可以看出，对于这种连续缺失道，快速傅里叶插值

方法与理论值差别较大，波形相似性较低。单道缺失

的振幅误差还能保证在 20%以内，而多道缺失波形

基本没有相似性，没有误差对比的必要。图 12 为预

测振幅与真实振幅的散点图，从图中可以明显看出，

真实振幅与预测振幅相差较大，散点图的趋势没有沿

着对角线方向。通过与快速傅里叶变换插值的对比证

明，本文提出的插值方法精确度更高。特别是对于连

续缺失道插值，该方法能很好的保持同相轴趋势的连

图 10 快速傅里叶方法插值结果

Fig. 10 Fouries interpolation result

R

图 12 缺失各道波形真实幅度与预测幅度对比分析图

Fig. 12 Comparison of real amplitude and predictive amplitude

图 11 快速傅里叶法缺失道补全波形与真实波形对比图

Fig. 11 Single channel amplitude contrast diagram
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续性，较好的补全缺失道集。

3 结论与展望

目前针对地震插值的主要方法是将原始地震数据

变换到其他域进行计算，随后反变换到时空域输出结

果。不同于这一常用的方法，本文从利用机器学习进

行地震插值的角度进行了研究。首先将无缺失道作为

机器学习的样本集进行训练，学习各道各点之间的振

幅关系。随后引入随机森林回归方法，预测缺失道的

振幅时间关系，从而补全道集，得到一个较好的地震

插值效果。本文采用了高随机性的多维随机森林回归

预测方法，具有较好的抗噪性，而且能有效的避免过

拟合现象。由于地震插值主要利用周围几个点的振幅

值，所以本文引入了局部学习的方法，结果表明，该

方法能够较好的补全缺失的地震道集，而且振幅准确，

差异性较小。对于模型资料来说，基本可以完整补全

缺失地震道，抽取的单道振幅表明，除了最强的波峰

波谷处可能存在一定的误差，剩余波形基本能保持一

致，且对噪音的压制作用较好。实际资料试算表明，

该方法能够较好的补全缺失道，能保证同相轴的连续

性，振幅的一致性，尤其对于多道缺失情况，该方法

效果较好。相关函数表明除去波峰波谷，剩余波形相

关性较高，证明该方法有较好的实用性。

但是该方法依然存在一定的局限性，主要表现

为：(1)三维插值计算量太大，难以大规模应用。(2)
无法与真实地下介质信息结合。所以本文下一步研究

方向主要集中于以下两个方面：(1)三维资料插值需

要使用 124 维数据。如何进行算法优化，利用先验条

件 (如上覆地层信息等 )来约束插值过程，减少计算

量是我们下一步研究的重点与难点。(2)由于不同地

质条件对应的道集会存在一定的差异，所以本文方法

针对不同地质条件得到更为精确的插值结果也是需要

探索的内容。
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Seismic interpolation based on a random forest method
XU Kai, SUN Zandong
Lab for the Integration of Geology and Geophysics, China University of Petroleum-Beijing, Beijing 102249, China

Abstract  In the course of any seismic data acquisition, one inevitably encounters instances of empty seismic traces or insuf-
ficient spatial sampling, which results in bad sectors and can greatly affect seismic data quality. It is therefore often necessary 
to undertake seismic trace interpolation to solve this problem. In this paper, a machine learning based method is proposed and 
applied. This approach requires that the statistical relationship between the amplitude of each trace at each time point and the am-
plitude of the adjacent trace and time window be derived using a random forest regression prediction algorithm, then the empty 
trace can be populated according to the adjacent trace data. The method proposed in this paper has achieved good results in the 
derivation of empty trace values when applied to both model data and actual data, thus proving its validity and effectiveness.
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