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Работа посвящена повышению эффективности метода многоканального анализа по-
верхностных волн за счет реализации нового алгоритма подбора 1D-моделей скоростей по-
перечной волны путем обращения дисперсионных кривых на основе машинного обучения. 
Предлагается использовать многослойную искусственную нейронную сеть (ИНС) с последо-
вательными связями для подбора горизонтально-слоистых моделей, составленных из вектора 
интерполированных значений скоростей на равномерной сетке с фиксированным шагом. 

Преимуществами использования обученной ИНС для задачи обращения дисперсион-
ных кривых являются: возможность восстановления слоистых моделей с достаточной точно-
стью для их использования на последующих этапах обработки сейсмических данных, устой-
чивость к помехам, не значительные требования к вычислительным ресурсам и отсутствие 
необходимости дополнительной настройки параметров. 

Результаты тестирования обученной ИНС, с предложенной в данном исследовании ар-
хитектурой, показывают высокую точность на валидации (порядка 96%), что говорит об ус-
пешности обучения и актуальной перспективе применения нейронных сетей для задач ин-
версии. 
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The study is devoted to improving the efficiency of the method of multichannel analysis of 
surface waves due to the implementation of a new algorithm for the selection of 1D-models of the 
shear wave velocity by inverse dispersion curves based on machine learning. It is proposed to use a 
multilayer fully-connected artificial neural network (ANN) for the estimate of horizontally layered 
models composed of interpolated velocity values on a uniform grid with an arbitrary step. Various 
types of correlation dependence of the parameters of the velocity model on dispersion curves were 
investigated. The optimal type of the objective function was determined for ANN learning on the 
basis of these studies. 

The advantages of using a trained ANN for the problem of inversion dispersion curves are: 
the ability to estimate layered models with sufficient accuracy for their use at subsequent stages of 
seismic data processing, resistance to noise, no significant requirements for computational resources 
and the absence of the need for additional adjustment of parameters. 

The tests of the trained ANN, with the architecture proposed in this study, show high accuracy 
in validation (about 96%), which indicates the success of training and the actually perspective of 
using neural networks for inversion problems. 
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Введение 
 

Метод многоканального анализа поверхностных волн (MASW) является 
неинвазивным методом изучения верхней части геологического разреза (ВЧР). 



193 

В течение двух последних десятилетий этот метод получил широкое распро-
странение [1, 2]. MASW используется при решении задач, связанных с инже-
нерно-геологическими изысканиями [3-5]. Благодаря скорости получения и об-
работки данных MASW рассматривается как экспресс-метод, позволяющий по-
лучать достоверные результаты. Другой перспективной областью применения 
MASW является исследование ВЧР с целью введения статических поправок 
при обработке данных разведочной сейсмики [6, 7]. Особенность этих задач со-
стоит в необходимости обработки большого количества данных и в повышен-
ных требованиях к точности определения скоростей сейсмических волн (по 
сравнению с геотехническими работами). 

Перспективными направлениями развития метода MASW является повы-
шение точности и помехоустойчивости определения фазовых скоростей по-
верхностных волн. К таким исследованиям относятся полевые работы по выяв-
лению оптимальных параметров системы наблюдений [8, 9], а также разработка 
алгоритма спектрального анализа на основе временно-частотного представле-
ния сейсмограмм с использованием SFK-преобразования [10]. Применение 
SFK-преобразования обеспечивает автоматическое извлечение плавных и более 
точных по сравнению с полученными при помощи стандартных подходов дис-
персионных кривых [11]. 

Ключевым этапом MASW является обращение кривой зависимости фазо-
вой скорости волны Релея (Лява) от частоты в горизонтально-слоистую  
1D-модель скорости поперечной волны ( ௌܸ). Традиционно, данная задача реша-
ется путем минимизации функционала невязки между наблюденной и расчет-
ной дисперсионными кривыми [12]. При наличии высоких контрастов сейсми-
ческих скоростей (более в 2-3 раза) и/или уменьшении скоростей с глубиной  
в исследуемом разрезе стандартный подход дает решения с сильными нефизич-
ными осцилляциями [13]. С целью решения данной проблемы, в работах [13, 
14] был предложен подбор гладких скоростных моделей с помощью регуляри-
зирующего алгоритма Оккама. 

Основным недостатком алгоритма Оккама является возможность восста-
навливать только гладкие скоростные модели, что не позволяет получить дос-
таточную точность в слоистых средах. Помимо этого, алгоритм требует на-
стройки параметров регуляризации в процессе решения. В [15] было предложе-
но использовать алгоритм на основе искусственной нейронной сети (ИНС) для 
обращения фундаментальной моды фазовых скоростей волны Релея в предпо-
ложении об известном количестве слоев среды. Преимуществом использования 
ИНС является возможность восстановления слоистых моделей с достаточной 
точностью для их использования на последующих этапах обработки сейсмиче-
ских данных, например, при восстановлении ВЧР. ИНС обладают высокой ус-
тойчивостью к помехам, что показано в [15]. Недостатком подхода в [15] явля-
ется необходимость обучать ИНС с фиксированным числом слоев среды, что 
делает невозможным применение обученной ИНС к неизвестным моделям сре-
ды. Данное ограничение приводит к необходимости тестировать архитектуру 
ИНС отдельно для каждого случая. 
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В нашем исследовании предлагается разработать алгоритм на основе ИНС 
для восстановления скоростной модели с произвольным числом слоев среды. 
Отсутствие фиксации числа слоев среды достигается за счет предположения  
о физических ограничениях глубинного разрешения разрезов, восстанавливае-
мых по методу MASW. Так, минимальная мощность слоя ограничена мини-
мальной длиной волны, а максимальная глубина половиной максимальной дли-
ны волны. Для обучения нейронной сети слоистая скоростная модель представ-
ляется в виде вектора интерполированных значений скоростей на равномерной 
сетке с фиксированным шагом. Такой подход позволит унифицировать архи-
тектуру ИНС и использовать ее для инверсии неизвестных скоростных моде-
лей. В дополнение, применение обученной ИНС не требует значительных вы-
числительных ресурсов и дополнительной настройки параметров. В ходе ис-
следования решаются следующие задачи: 1) анализ чувствительности диспер-
сионной кривой к изменениям в скоростной модели; 2) подбор оптимальной 
архитектуры нейронной сети; 3) обучение и тестирование ИНС для обращения 
дисперсионных кривых в 1D-модель скоростей поперечной волны. 

 
Методы 

 
В данной работе мы используем фундаментальную моду фазовой скорости 

волны Релея для определения 1D-модели ௌܸ  с помощью ИНС. Предлагаемый 
подход обучения ИНС состоит из 3 основных этапов. Первым шагом произво-
дится расчет теоретических дисперсионных кривых для различных классов мо-
делей. Вторым этапом пластовая модель скорости, используемая для расчета 
кривых, интерполируется на новую сетку с учетом мощности слоев. На послед-
нем этапе используется многослойная ИНС с последовательными связями для 
обращения дисперсионных кривых в модель ௌܸ. 

Теоретические фазовые скорости ோܸ поверхностной волны рассчитываются 
путем аналитического решения дисперсионного уравнения Релея [13]: 

 , , , , ,R s pV f V h V    

где ௦ܸ– скорость S-волны, ݄ – мощность слоев, ܸ – скорость P-волны, ρ – плот-
ность и ω – частота. Влияние ܸ и ρ в дисперсионном соотношении незначи-
тельно по сравнению с ௦ܸ и h. 

Мы рассматриваем задачу аппроксимации дисперсионного соотношения 
как задачу регрессии и обучения ИНС для определения 1D-модели ௦ܸ. По ана-
логии с классическим решением обратных задач, нейронная сеть является опе-
ратором отображения пространства наблюдений в пространство параметров 
модели. 

В рамках данного исследования, мы рассматриваем скоростные модели с 3, 
4 и 5 слоями. Суммарная глубина моделей и скорость ௌܸ в нижнем слое фикси-
рованы и составляют 30 м и 2500 м/с соответственно. Для каждого типа модели 
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было рассчитано 4000 примеров (всего 12000) синтетических данных с фикси-
рованным отношением ܸ/ ௌܸ в каждом слое. Дисперсионные кривые рассчита-
ны в диапазоне от 0,5 до 100 Гц с шагом 0,5 Гц, что позволяет сохранить 
чувствительность формы дисперсионных кривых относительно большинства 
рассматриваемых моделей среды. Скоростные модели были сгенерированы 
случайным образом из равномерного распределения скоростей в заданном диа-
пазоне для каждого слоя. В табл. 1 приведены диапазоны изменения парамет-
ров модели. Мы предполагаем, что наблюденные ோܸ содержат в себе всю необ-
ходимую информацию о модели среды, включая ограничения по глубинному 
разрешению. Таким образом, при разработке ИНС мы предполагаем, что мо-
дель среды может быть представлена вектором значений скоростей, в котором 
число элементов определяется длинами волн (минимальной и максимальной). 

 
Таблица 1 

Параметры скоростных моделей для обучения 

№ слоя ௌܸ, м/с h (мощность), м 

1 100 -400 4-12 

2 450-900 4-10 

3 1000-1500 4-10 

4 1550-2000 10 

5 2500 ∞ 

 
Разработка архитектуры ИНС осуществлялась экспериментально. Были 

протестированы: число скрытых слоев и нейронов, тип функции активации, 
размер обучающей выборки, параметры алгоритма оптимизации и вид целевой 
функции. Производительность ИНС оценивалась на тестовой выборке по ряду 
критериев: поведение кривой обучения, значение метрик, визуальный анализ, 
корреляция зависимости ошибок от параметров модели и характера 
дисперсионных кривых. 

Мы предлагаем интерполировать вектора скоростных моделей на равно-
мерную сетку по двум причинам. Во-первых, это позволит восстанавливать 
произвольное число слоев среды. Во-вторых, поскольку методы машинного 
обучения, в отличии от «классических» обратных задач, не предполагают нали-
чие инструмента решения прямой задачи, то выбор признакового пространства, 
подаваемого на вход ИНС, не очевиден. Однако, могут быть протестированы 
преобразования, которые могли бы повысить репрезентативность входных дан-
ных. Для анализа чувствительности отклика такого представления скоростной 
модели к дисперсионным кривым предлагается оценить, при какой метрике на-
блюдается наибольшая корреляция между наблюдениями и скоростной моде-
лью. Мы рассчитали коэффициент корреляции Пирсона между метрикой кри-
вых ܦሺ ோܸሻ и метрикой скоростных моделей ܦሺ ௌܸሻ . В табл. 2 приведены резуль-
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таты для некоторых использованных метрик: Канберра (ܦଵ), расстояние кова-
риации (ܦଶ), косинусная (ܦଷ) и Евклидова (ܦସ). 

 
Таблица 2 

Коэффициент Пирсона между метриками 

Формула  ܦଵሺ ோܸሻ ܦଶሺ ோܸሻ ܦଷሺ ோܸሻ ܦସሺ ோܸሻ 

ଵܦ ൌ
ԡݑ െ ԡݒ
|ݑ|  |ݒ|

ଵሺܦ  ௌܸሻ 0.439 0.681 0.663 0.607 

ଶܦ ൌ 1 െ
ሺݑ െ തሻݑ · ሺݒ െ ҧሻݒ
ԡݑ െ ݒതԡଶԡݑ െ ҧԡଶݒ

ଶሺܦ  ௌܸሻ 0.089 0.36 0.302 0.346 

ଷܦ ൌ 1 െ
ݑ · ݒ

ԡݑԡଶԡݒԡଶ
ଷሺܦ  ௌܸሻ 0.159 0.539 0.475 0.476 

ସܦ ൌ ԡݑ െ ሺܦ ԡଶݒ ௌܸሻ 0.168 0.513 0.451 0.487 

 
Экспериментально была подобрана сетка интерполяции из 40 отсчетов  

с шагом около 0,5 м. По результатам анализа чувствительности было решено 
использовать метрику Канберра в качестве целевого функционала невязки при 
обучении ИНС. Рассмотрим кривую обучения нейронной сети (среднюю абсо-
лютную ошибку на каждой эпохе) для трех разных типов функционала невязки: 
MAE, MSE, Канберра (рис. 1). При использовании функционала Канберра на-
блюдается меньшее значение невязки в начале обучения и более плавное изме-
нение формы. Путем экспериментов нами было установлено, что «альтернатив-
ные» типы функционала могут быстрее сходиться и быть более устойчивы  
к начальному приближению. 

 

 

Рис. 1. Кривые обучения при различных целевых функциях 
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При тестировании обучающей выборки было установлено, что ключевую 
роль играет репрезентативность различных типов моделей, тогда как размер 
выборки может составлять порядка 30% (3600 примеров из 12000). Подбор 
числа скрытых слоев показал, что вне зависимости прочих гиперпараметров 
(число нейронов, тип активации и т.д.), число слоев ИНС для достижения 
удовлетворительной производительности должно быть не менее 3. При этом, 
большее число слоев не дает существенного прироста точности и повышает 
требования к вычислительным ресурсам. Тестирование типа активационной 
функции показало, что предпочтительнее использовать гладкие функции типа 
«Sigmoid» или «Tanh». Использование популярной функции «ReLU»  
приводило к большим ошибкам. Число нейронов на скрытых слоях ИНС может 
быть сравнимо или в несколько раз больше, чем количество отсчетов входного 
массива. Число отсчетов выходного слоя совпадает с числом элементов  
в векторе ௌܸ. Для обучения ИНС был выбран алгоритм «Adam», основанный  
на адаптивных оценках моментов [16]. Нами было выявлено, что адаптивное 
уменьшение скорости обучения (стартовая скорость 0,1) с затуханием 0,1 
позволяет получить наилучшую производительность ИНС. По итогам 
тестирования была выбрана архитектура, представленная в табл. 3. 

 
Таблица 3 

Предложенная архитектура нейронной сети 

№ слоя 
ИНС 

Выполняемая процедура 
Входной 
размер 

Выходной 
размер 

Размер весов 

1 Вход (дисперсионная кривая) 1 x 200   

2 Полносвязанный слой 
(400 нейронов) 
Активация – сигмоидальная 

1 x 200 1 x 400 
200 x 400 (веса) 

1 x 400 (смещение) 

3 Полносвязанный слой 
(200 нейронов) 
Активация – сигмоидальная 

1 x 400 1 x 200 
200 x 80 (веса) 

1 x 200 (смещение) 

4 Полносвязанный слой 
(80 нейронов) 
Активации – сигмоидальная 

1 x 200 1 x 80 
80 x 40 (веса) 

1 x 80 (смещение) 

5 Выход (гладкая модель Vs) 1 x 80 1 x 40  

 
Результаты 

 
По результатам исследований была предложена архитектура многослойной 

нейронной сети с прямой связью с целью аппроксимации дисперсионного со-
отношения и определения 1D-модели скорости поперечной волны. Проведен 
анализ чувствительности дисперсионной кривой к изменениям в скоростной 
модели. По результатам анализа, было предложено использовать метрику Кан-
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берра в качестве функционала невязки для обучения ИНС. Тестирование пока-
зало, что такой вид функционала, по сравнению с классическим, более устой-
чив к выбору начального приближения весов ИНС и быстрее обучается. 

Результаты тестирования показали, что разбивать исходный набор данных 
(12000 примеров) на обучающую и валидационную выборку достаточно в соот-
ношении 30/70. Такого соотношения достаточно для достижения точности на 
валидации порядка 96%. Важно отметить, что около 90% валидационной вы-
борки имеют среднюю абсолютную ошибку порядка 16 м/с и дисперсию 24 м/с, 
тогда как оставшиеся 10% имеют значительные 55 м/с и 70 м/с соответственно. 
Обученная нейронная сеть была апробирована на всех примерах. На рис. 2 
представлены результаты восстановления 1-D моделей скоростей поперечной 
волны с наименьшей и наибольшей средней абсолютной ошибкой для всех трех 
классов моделей (3, 4 и 5-слойные). 

 

 

Рис. 2. Результаты инверсии дисперсионных кривых для моделей  
с 3, 4 и 5-ти слоями на основе ИНС с наименьшей (верхний ряд)  
и наибольшей (нижний ряд) средней абсолютной ошибкой (MAE) 

 
 
Обучение и тестирование ИНС занимает незначительное время по сравне-

нию со стандартным алгоритмом решения обратной задачи, а также показывает 
более высокую точность. Так, при выполнении инверсии на основе алгоритма 
Оккама средняя абсолютная ошибка составляет порядка 250 м/с для тех же 
примеров, при этом расчет занимает порядка 10 часов. Обучение же ИНС зани-
мает 5 минут, а применение к набору данных не более 10 секунд. 

Ценность полученных результатов состоит в повышении эффективности 
метода определения скоростного строения (ВЧР) путем реализации нового ал-
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горитма обращения дисперсионных кривых на основе искусственных нейрон-
ных сетей. Дальнейшее исследование направлено на совершенствование архи-
тектуры ИНС, использование стратегии «дообучение» и тестирование на реаль-
ных сейсмических данных. 

 
Алгоритмическая часть исследования выполнена при финансовой под-

держке РФФИ в рамках научного проекта № 18-35-00412. Методическая 
часть исследования и формирование обучающей выборки - при поддержке 
гранта Президента РФ для молодых кандидатов наук № МК-6451.2018.5. 
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