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摘要:针对传统的地震数据属性降维优化方法所选取的地震数据属性特征贡献率低导致降维过程

计算量大、CPU 占用率高等问题,提出一种基于主成分分析的海量地震数据属性降维优化方法.
首先根据地震样本特征建立地震数据特征矩阵,把矩阵中的特征进行聚类,运用降序法排列聚类结

果,选取前几项数据作为地震数据属性特征选取结果,对其结果评估分类信息量;通过特征积分准

则(FSC)修正分类信息量,获取海量地震数据属性特征节点;运用主成分分析方法对地震数据属性

特征节点主成分添加标签,确定Fisher判别分析与PCA 可变动选择不确定关系,建立半监督降维

的全局最优化形式,运用特征值分解计算降维结果,克服海量地震数据属性降维过程中的过拟合问

题,融合主成分分析算法与 Fisher判别分析算法实现海量地震数据属性降维优化.实验结果证

明,所提方法选取的属性特征精度及贡献率较高,降维过程中CPU 占用率较低.
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Abstract:Inviewoftheproblemsassociatedwiththetraditionaloptimizationmethodforseismic
dataattributereduction,i．e．,thelargeamountofcomputationrequiredinthereductionprocess
andthehighCPUoccupancyrate,inthispaper,weproposeanattributereductionandoptimizaＧ
tionmethodformassiveseismicdatabasedonprincipalcomponentanalysis(PCA)．First,weesＧ
tablishafeaturematrixoftheseismicdatabasedonthecharacteristicsofseismicsamples．The
featuresinthematrixarethenclusteredandarrangedindescendingorder．Wethenselectthefirst
fewdataastheseismicdataattributefeatureresultsandevaluatetheclassificationinformationof



theseresults．Next,theclassificationinformationismodifiedusingthefeatureintegralcriterion
toobtaintheattributefeaturenodesofthemassiveseismicdata．WeusePCAtolabeltheprinciＧ
palcomponentsoftheattributenodesoftheseismicdataandestablishaglobaloptimizationof
thesemiＧsuperviseddimensionalityreduction．Thedimensionalityreductionresultsarecalculated
byeigenvaluedecomposition,wesolvedtheproblem ofoverＧfittingintheattributereduction
processofmassiveseismicdata,andrealizedtheoptimizationoftheattributereductionofmasＧ
siveseismicdatabycombiningthePCAalgorithmwithFisherdiscriminantanalysis．TheexperiＧ
mentalresultsshowthattheproposedmethodhasahighaccuracyandcontributionrateofattribＧ
utefeatureselection,andtheCPUoccupationrateislowduringthedimensionalityreduction
process．
Keywords:featurematrixofseismicdata;descendingmethod;PCAalgorithm;FisherdiscrimiＧ

nantanalysisalgorithm

０　引言

应用地震数据属性进行油气预测已经成为人们

认识和监测油气藏的一种重要方法,而实际操作中

从地震材料中获取的地震数据属性参数较为繁杂,
造成了地震数据属性数据的信息冗余和浪费[１Ｇ２],海
量的地震数据属性数据虽然给我们提供了详细的信

息,但会给后续的预测结果产生负面影响.在处理

大量地震数据时,地震数据属性约简变得尤为重

要[３Ｇ４].如何采用合理的地震数据属性数据准确预

测含油气情况,成为当前相关研究领域亟待解决的

前沿课题.在地震数据属性约简方面,相关专家学

者提出了很多好的方法[５],例如文献[６]提出一种多

目标属性降维优化方法,通过度量地震数据属性对

象在近似解集上展现的冲突性,建立地震数据属性

冲突信息矩阵,对矩阵元素进行特征分析,确定地震

数据属性对象的重要性,实现属性特征维数约简,并
采用多目标优化算法对关键地震数据属性对象集进

行分解进化,最终获得属性降维优化后的近似解集.
该方法选取的属性特征贡献率及累计贡献率较低.
文献[７]提出一种特征选择方法,并将其应用到地震

数据属性降维优化过程中,该方法的特征选取过程

是先将地震数据属性数据通过kＧ近邻法拓展用于

高维属性特征之间互信息的估计,再根据前向叠加

策略给出全部高维属性特征最优排序结果,根据实

际工作需要将冗余特征剔除,再采用后向交叉机制

获取去冗后的最优强相关特征,将该特征输入到地

震数据属性数据降维模型中,实现地震数据属性数

据降维优化.该方法 CPU 占用率较高.文献[８]
提出一种邻域量化容差关系的地震数据属性降维优

化方法,该方法首先构建地震数据属性邻域量化容

差关系模型,通过该模型设定地震数据属性降维熵,

分析其相关性质,根据分析结果构造相应的地震数

据属性特征选择算法,通过该算法对地震数据属性

进行降维优化,该方法地震数据属性降维运行耗时

较长.
针对上述问题,提出一种新的海量地震数据属

性降维优化方法.构建海量地震数据的特征矩阵,
并对其进行聚类处理,获取海量地震数据属性的特

征节点.利用主成分分析方法对特征节点的主成分

添加标签,分解海量地震数据属性的特征值,结合

Fisher判别分析算法实现海量地震数据属性降维优

化.实验仿真证明,所提方法选取的属性特征贡献

率及累计贡献率较高,降维过程中 CPU 占用率较

等优势.

１　基于主成分分析方法的海量地震数据属

性降维优化

１．１　地震数据属性获取

首先根据地震数据属性特征构建其所属类别构

成的地震数据属性描述矩阵,对地震数据属性描述

矩阵中的属性表达数据进行标准化变换.其次利用

属性排序方法对规范化的地震数据属性数据集合进

行粗选,通过特征积分准则(FSC)计算各个属性分

值,最后根据属性分值降序排列结果选取排在前几

的一定数量的地震数据属性作为特征选择结果.结

合主成分分析方法根据特征选择结果构建属性特征

主成分的自相关矩阵,对相关矩阵进行修正[９],获取

地震数据属性.
假设G＝{g１,g２,gn}代表一个地震数据属

性特征中全部属性特征组成的特征集合,其中gi(１
≤i≤n)代表任意一个地震特征,|G|＝n代表所

有地震数据属性个数,假设S＝|s１,s２,sm |代表
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由实验数据组成的地震数据属性样本集合,其中|S
|＝m 代表地震数据样本数量,si(１≤i≤m)代表系

统在某运行状态下所有地震数据属性的描述项,即

si(１≤i≤m)为一个地震数据属性n维空间向量,
且si ∈Rn.全部地震数据属性样本及所属类别构

成属性描述矩阵为M:

M ＝

x１,１,x１,２  x１,n l１

x２,１,x２,２  x２,n l２

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

xm,１,xm,２  xm,n lm

　 (１)

式中:xm,n 代表地震数据属性gm 在样本sn 中的属

性描述项;M 为不同情况下的地震数据描述项.
地震数据属性描述之间存在强关联性,对于任

意一个类别,会有部分属性均与类别识别关联,再对

地震数据属性描述样本进行聚类、分类等数据分析

之前[１０],需要对其进行预处理,为了使数据不依赖

参考值,要对数据进行规范化处理,使其落在一个特

定的数据区间中,将此过程称为标准化变换,具体过

程如下式:

xik ＝
xik －μk

σk
i＝１,２,,m;k＝１,２,,n (２)

式中:xik 代表修正后的数据;xik 为第i个样本修正

前的值;μ 为全部样本的平均值;σ 为全部样本的方

差.
采用特征记分策略计算初始地震数据属性分

值,按照降序排列方式排列地震数据属性分值,计算

式如下:

βFSC(gi)＝(μ＋
i －μ－

i )/(δ＋
i ＋δ－

i )　 (３)
式中:μ＋

i 代表地震数据属性gi 的正类样本的平均

值;μ－
i 代表gi 的负类样本的平均值;δ＋

i 代表gi 的正

类的标准差;δ－
i 代表gi 的负类样本的标准差.地震

数据属性分值的大小能够充分说明该属性可以区分

不同的属性类别.为了更客观评价地震数据属性含

有的分量,对FSC进行了修正,即:

βFSC(gi)＝０．５ (μ＋
i －μ－

i )/(δ＋
i ＋δ－

i )　 (４)

　　 依据属性gi 采用Bhattacharyya距离作为分类

依据,对属性gi 来进行分类度量:

βBFSC(gi)＝０．２５(μ＋
i －μ－

i )/ (σ＋
i )２＋(σ－

i )２[ ] 　
(５)

　　运用主成分分析方法(PCA)将高维属性数据映

射至低维空间中,通过寻找一个新变量,使其反映地

震数据属性的主要特征,运用PCA压缩地震数据属

性数据空间,将高维属性数据映射至低维空间中,具
体过程如下:

(１)对规范化处理后的地震数据属性样本特征

矩阵 M 进行分析,计算相关系数矩阵R;
(２)通过雅可比方法根据相关系数矩阵计算属

性特征,特征方程|R－λI|＝０的n个非负特征值

为λ１,＞λ２ ＞λn ≥０,λi 的地震特征向量为vi＝
(vi１,vi２,vin)(i＝１,２,,n),满足:

vivj ＝
１ i＝j
０ i≠j{ 　 (６)

　　 选择r个特征主要成分分量,使前面r个主成

分的方差占所有方差的比例η＝∑
r

i＝１
λi/∑

n

j＝１
λj 接近

１,并使选取的这r个主成分较多的保留初始n个属

性的信息,得到主成分矩阵 Mr,Mr 的样本类别信

息仍保持.
(３)计算r个属性特征主成分因子:

Yi＝vi１xi,１＋vi２xi,２＋＋vinxi,n　 (７)

　　 假 设 R 是 对 称 的 半 正 定 矩 阵,设 R ＝
A C
CT B
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
,M 全部不小于０的特征值的个数等于M

的秩,其中A 与B 为相关矩阵的对角阵,分别代表

地震特征主成分信息的自相关矩阵,从另一个角度

看,Mm×n ＝Mm×(n１＋n２),即:

x１,１  x１,n１

⋮ ⋮

xm,１  xm,n１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

x１,n１＋１  x１,n１＋n２

⋮ ⋮

xm,m１＋１  xm,n１＋n２

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(８)

A 是n１ 个地震数据属性间的相关矩阵,B 为n２

个地震数据属性间的相关矩阵,C 为n１ 个地震数据

属性与n２ 个地震数据属性间的相关矩阵,由上述过

程可以给出:R 中地震数据属性特征值大于０的个

数为nr,M 和B 中地震数据属性特征值大于０的个

数为na 与nb,则nr ≤na ＋max{na,nb}.
对上述相关矩阵总的主成分进行修正,具体过

程如下式:

Yi１＝v′i１xi,１＋＋v′i１xi,n１　 (９)
式中:v为传统方法计算得到的地震特征向量;v′为

所提方法得到的地震特征向量.
根据公式(９)中获得的v′进行地震数据属性选

择:

v′(wTxi＋w０)≥１i＝１,２,,N　 (１０)
式中:w 为d 维向量;w０ 为偏移量.

１．２　海量地震数据属性降维优化

对１．１节选择的地震数据属性添加标签,建立

Fisher判别分析和主成分分析可变动选取的不确定

关系,构建地震数据属性降维的最优化形式,通过地
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震数据属性特征值分解计算降维结果,克服地震数

据属性描述数据降维过程中存在的过拟合情况,实
现地震数据属性降维优化,具体过程如下所述:

地震数据属性近邻数据的一个重要假设是:与
目标属性主成分近邻的数据最有可能和其属于相同

类别,于是设定 H 为n×n 矩阵,H 可以压制任何

与目标主成分近邻的数据在其潜在低维空间分离.
常用的近邻数据处理方法是将与目标主成分最近的

数据设定在热核上,每一对最近邻数据根据这两者

之间的关联性做出相应的惩罚,关联性依据输入的

地震数据属性主成分中的数据对之间的欧式距离创

建,即Hij ＝exp－
‖xi－xj‖２

σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ,其中,σ 表示变

量,该变量可以控制矩阵 H 的扩展范围和幅度.进

一步假设σi 表示与该属性主成分xi 邻近的其他主

成分之间的相关程度,k 表示xi 最近邻的主成分数

量,此时有:

σi＝‖xi－xk
i‖,Oij ＝exp－

‖xi－xj‖２

σiσj

æ

è
ç

ö

ø
÷

(１１)
式中:Oij 表示xi 与xj 的距离远近关系,取值在区

间[０,１]内.假设,xi 与xj 之间的距离较大,Oij 的

值将非常接近０;相反xi 与xj 之间的距离较小时,

Oij 的值与１较为接近.降维过程中Oij 处理的数据

对属于相同类别的标签数据,当采用Oij 抑制随机

选取标签数据的影响时,Fisher判别分析的最优化

公式中Pb 与Pw 可利用数据对权值思想描述,假设

满足yi＝yj,则有:

Qb
ij ＝

１
－

１
n′yi

æ

è
ç

ö

ø
÷Aij,Qw

ij ＝Oij/n′yi　 (１２)

　　 否则满足yi ≠yj,Qb
ij ＝

１,Qw
ij ＝０.

为了使用标签数据的同时也能够采用无标签数

据,实现地震数据属性降维,对变量给出以下要求:

Prb ＝(１－δ)Pb ＋δPt

Prw ＝(１－δ)Pw ＋δId
{ 　 (１３)

式中:δ表示变量,区间在[０,１]内,求解结果侧重于

在Fisher判别分析和主成分分析之间变化.在地震

数据属性主成分成对表达的基础上,找到一个转换

矩阵W,该矩阵满足在地震数据属性主成分样本潜

在空间内类间距尽可能最小,同时使类间距离为最

大,即:

W ＝argmax
W∈Rd

[trace(WTPrbW(WTPrw))] (１４)

　　 从上式中可以看出,若采用{λk}dk＝１ 描述通过

优化过程求解获得的地震数据属性特征值,{φk}dk＝１

表示与特征值相应的向量,地震数据属性降维优化

问题可通过转置矩阵获得:

W ＝(λ１φ１||λ１φr)　 (１５)

　　 针对地震数据属性无监督降维过程无法利用

标签信息,仅仅是在特征向量数量为给定的前提下,
实现对原始地震数据属性数据潜在空间最大近似.
监督降维过分拟合于标签数据,利用可调参数δ 的

半监督降维,降低了地震数据属性监督或无监督降

维过程的不足,同时变量δ 有效弥补了标签数据选

择的随机性.原始地震数据属性主成分样本数量共

有n 个,其中含有n′ 个带标签的地震数据属性数

据,剩余n－n′个是无标签的地震数据属性数据,假
设yi 是在样本xi 中的标签数据,可表示成形式

{(xi,yi)}n′i＝１,且满足yi ∈ {１,２,,c},c表示地震

数据属性主成分信息类别数量,d 表示原始地震数

据属性主成分的维数,r 表示降维处理后的维数.
输 入: 带 有 标 签 的 地 震 数 据 属 性 数 据 为

{(xi,yi)xi ∈Rd}n′i＝１,无标签地震数据属性主成

分数据为{xi xi ∈Rd}n′i＝１.
输出:d×r的转置矩阵W.
(１)对于１≤i≤n′,在{xj}nj＝１ 中获取xi 的最

近邻数据,采用Aij 求解xj;

(２)假设满足yi＝yj,则有Qb
ij＝

１
n′－

１
n′yi

æ

è
ç

ö

ø
÷Aij,

Qw
ij ＝

Aij

n′yi
,否则yi ≠yj,则有Qb

ij ＝
１
n′

,Qw
ij ＝０;

(３)求出Pb 和Pw;
(４)用特征值与特征向量的关联性,求解W.
上述过程中,Aij 可以压制地震数据属性数据

任意近邻的属性数据在其所属低维空间分离,处理

相同类别的属性数据中的标签数据,有效避免了标

签数据随机选取盲目性带来的影响,有利于后续地

震数据属性降维分析;系数δ可以将Fisher判别分

析算法与主成分分析算法有效融合,根据广义特征

值的概念求解地震数据属性数据的主要成分生成的

矩阵,获取地震数据属性数据潜在低维空间,避免监

督降维过程过分拟合于标签数据.针对主成分分析

算法未考虑到不同类别的属性信息的不足,利用了

Fisher判别分析算法的优势,通过调整δ使地震数

据属性数据降维的损失达到最小;符号δ为标量,区
间在[０,１]内,该值的变化可满足Prbφ＝λPrwφ,当
满足δ＝０时,公式转换成Fisher判别分析;当满足

δ＝１时,公式转换成主成分分析.
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２　仿真实验证明

为了验证所提基于主成分分析的海量地震数据

属性降维优化方法的综合有效性,需要进行一次仿真

实验,仿真实验环境为DellPC.处理器为IntelCoreＧ
M４８０I５CPU＠２．６７GHz、４GB内存,操作系统为３２
位 Windows７系统,安装并使用了 VC＋＋６．０、Cyg
Win、MatlabR２０１１b和NS２Ｇallinone２．２６软件.

选取文献[６]方法与文献[７]方法作为实验对比

方法,对比不同方法提取的地震数据属性特征精度

(％)、贡献度(％),结果如表１、表２、表３所列.表

１中,N 表示海量地震波数据量,单位为条,用g表

示;P 代表海量地震数据提取精度,单位为(％);R
代表贡献度,单位为(％);采用４种不同地震类型

(S)数据:构造地震、火山地震、塌陷地震、诱发地震

表示.其中,贡献度为可提取地震数据的属性特征

数量与总属性特征数量的比值.
表１　文献[６]方法属性降维优化对比结果

Table１　ComparisonresultsofattributereductionandoptimＧ
izationusingthemethodinreference[６]

S N/g P/％ R/％
构造地震 １００ ７８ ８２
火山地震 １００ ７３ ８９
塌陷地震 １００ ７１ ８９
诱发地震 １００ ６３ ９６

表２　文献[７]方法属性降维优化对比结果

Table２　ComparisonresultsofattributereductionandoptimＧ
izationusingthemethodinreference[７]

S N/g P/％ R/％
构造地震 １００ ８８ ８３
火山地震 １００ ７９ ７５
塌陷地震 １００ ８１ ７３
诱发地震 １００ ７３ ９６

表３　所提方法属性降维优化对比结果

Table３　ComparisonresultsofattributereductionandoptimＧ
izationusingtheproposedmethod

S N/g P/％ R/％
构造地震 １００ ９８ ９２
火山地震 １００ ９３ ９１
塌陷地震 １００ ９２ ９０
诱发地震 １００ ９９ ９４

分析表１、表２、表３可知,在不同数据量下,所
提方法的属性降维效果明显优于文献[６]方法与文

献[７]方法,当构造地震类型的数据量为１００个时,
所提方法选取的属性特征精度为９８％,文献[６]方
法与文献[７]方法均低于所提方法.综合４种数据

类型来看,所提方法选取的属性特征精度、贡献率均

在９０％以上,侧面反映出所提方法更适合对大量地

震数据属性数据进行降维.而文献[６]方法选取的

属性特征贡献率相比其他两项高,主要原因在于该

方法需要建立地震数据属性信息矩阵对数据进行检

验,此过程过于繁琐,面对大量地震数据属性数据降

维时,选取的属性特征贡献率较低,使得最终的降维

效果不好.
对比所提方法和文献[６]与文献[７]方法地震数

据属性降维过程中的 CPU 占用率(％),对比结果

如图１所示.

图１　不同方法属性降维CPU 占用率对比

Fig．１　ComparisonbetweenCPUoccupancyrates
fordifferentmethod

由图１可知,所提方法与文献[６]方法、文献[７]
方法相比,CPU 占用率较低,当属性维数为１０００
时,文献[７]方法的 CPU 占用率比所提方法 CPU
占用率低２％,而当属性维度在１００００时,所提方法

的CPU占用率为２１％,而文献[７]方法的占用率达

到３０％.由上述实验数据可知,随着属性维数的不

断增加,不同方法进行属性降维优化,CPU 占用率

也持续缓慢增长,当属性维度在１００００以上时,文
献[７]方法进行属性降维CPU 占用率持续上升,侧
面反映出为文献[７]方法进行属性降维过程中CPU
占用情况具有不稳定性,与此同时也反映出所提方

法明显优于传统方法,更具有使用价值.

３　结论

为提高海量地震数据属性特征的选取精度,提
出了一种新的低CPU 占用率的海量地震数据属性

降维优化方法.建立海量地震数据特征矩阵,聚类
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处理对其进行排列选取,评估其分类信息量.通过

寻找一个新变量,获取海量地震数据属性特征节点,
反映地震数据属性的主要特征.运用主成分分析方

法(PCA)压缩地震数据属性数据空间,将高维属性

数据映射至低维空间中,实现海量地震数据属性降

维优化.实验结果表明,所提方法与传统的方法相

比,选取的属性特征精度及贡献率较高,说明所选取

的属性特征精确描述了属性数据所含有的信息,将
其用于后续属性降维过程中,可减少计算量,使得降

维过程 CPU 占用率较低,具有一定的实际应用

价值.
鉴于论文篇幅所限,完成时间有限,有关详细的

技术环节这里没有能做更多详述,有兴趣的读者可

与作者联系讨论.作者水平有限,文中遗漏之处及

错误难免,望请读者给予批评指正.
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