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Численное моделирование требует большого объема вычислительных ресурсов. В этом 

смысле оно является одной из самых тяжелых процедур сейсмической обработки. Обычно со-

здание набора сейсмических данных требует приблизительно 10^8 ядро-часов на типичном 

вычислительном кластере. Такие высокие требования возникают из-за необходимости исполь-

зовать в расчетах пространственные сетки с мелким шагом с целью уменьшения численной 

дисперсии. В этой работе представлен новый подход к сейсмическому моделированию, в ко-

тором волновые поля для всех источников моделируются на грубой сетке с относительно боль-

шим шагом по пространству. Небольшое количество синтетических сейсмограмм рассчиты-

вается на сетке с шагом по пространству, достаточным для получения корректного результата 

моделирования. Эти данные используется для обучения искусственной нейронной сети 

(ИНС). Обученная ИНС используется далее для уменьшения численной дисперсии для волно-

вых полей, рассчитанных на грубой сетке. 

 

Ключевые слова: полноволновое моделирование, численная дисперсия, машинное обу-

чение 
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Seismic modelling is the most computationally intense and time consuming part of seismic 

processing and imaging algorithms. Indeed, generation of a typical seismic data-set requires approx-

imately 108 core-hours of a standard CPU-based clusters. Such a high demand in the resources is due 

to the use of fine spatial discretizations to achieve a low level of numerical dispersion (numerical 

error). This paper presents an original approach to seismic modelling where the wavefields for all 

sources (right-hand sides) are simulated inaccurately using coarse meshes. A small number of the 

wavefields are generated with computationally intense fine-meshes and then used as a training dataset 

for the Deep Learning algorithm - Numerical Dispersion Mitigation network (NDM-net). Being 

trained, the NDM-net is applied to suppress the numerical dispersion of the entire seismic dataset. 

 

Keywords: seismic modelling, numerical dispersion, machine learning 

Введение 

Сейсмическое моделирование является инструментом исследования особен-

ностей распространения сейсмических волн в реалистичных моделях земных недр 

[1], [2], [3], верификации алгоритмов обработки и инверсии сейсмических данных, 

а также как составляющая методов инверсии [4]. В то же время, моделирование 

распространения сейсмических волн в сложных средах – это одна из задач, требу-

ющих наиболее интенсивного использования высокопроизводительных вычисле-

ний. Например, если рассматривать типичную систему наблюдений, необходимо 

рассчитывать волновые поля для сотен тысяч сейсмических источников. Каждое 

моделирование сейсмограммы общего пункта возбуждения (ОПВ) выполняется  

в области размером около 10^3 км, что соответствует 100^3 длинам волн. Таким 

образом, для получения достаточно точных численных результатов необходимо 

до 8 · 10^9 узлов сетки. Уменьшение размерности задачи за счет увеличения шага 

сетки приводит к росту численной ошибки, что может полностью разрушить ре-

шение. Есть разные способы уменьшения численной дисперсии, например, ис-

пользование разностных схем высокого порядка [5], схемы подавления дисперсии 

[6], методы конечных элементов высокого порядка и разрывные методы Галер-

кина [7], [8], [9]. Однако, повышение точности решения не только требует боль-

ших затрат вычислительных ресурсов, но и может повлечь ошибки из-за частого 

обращения к ОЗУ и увеличение количества операций с плавающей точкой. 

Другой способ уменьшить численную дисперсию в смоделированных вол-

новых полях – это постобработка [10], [11]. Но необходимо отметить, что 
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стандартные процедуры коррекции формы волны, используемые при обработке 

сейсмических данных, неэффективны для уменьшения численной дисперсии. 

Ошибка, связанная с численной дисперсией, зависит от пути распространения 

волны, модели скорости и т.д. Таким образом, она не может быть компенсиро-

вана только однофазным сдвигом. В этой статье мы предлагаем подход к посто-

бработке, основанный на методе глубокого обучения. 

Метод глубокого обучения широко применяется в различных областях 

науки. Обучившись на большом репрезентативном наборе данных, глубокие ис-

кусственные нейронные сети могут аппроксимировать сложные нелинейные 

операторы в рамках контролируемого процесса обучения с учителем. Эти ИНС 

способны изучать нелинейную физику процесса и обычно обеспечивают гораздо 

более быстрые вычисления, чем традиционное моделирование [12], [13]. 

Для разработки эффективного алгоритма уменьшения численной дисперсии 

мы используем следующую особенность сейсмического моделирования. Пол-

ный набор сейсмических данных включает сейсмограммы, соответствующие 

различным положениям источников. Эти позиции относительно близки друг к 

другу (от 10 до 100 м друг от друга). Таким образом, скоростные модели и смо-

делированные волновые поля подобны, если источник расположен поблизости. 

Это позволяет использовать небольшое количество источников для моделирова-

ния точного решения, которое будет использоваться в качестве обучающего 

набора данных. В то же время мы можем смоделировать весь набор данных, ис-

пользуя достаточно грубую сетку, обучить глубокую нейронную сеть, а затем 

обработать данные (провести над данными постобработку). 

1. Искусственная нейронная сеть для уменьшения численной дисперсии. 

Сверточные ИНС обычно применяются для анализа визуальных образов. 

Особым случаем сверточных ИНС является сеть U-Net [14], которая изначально 

была изобретена для сегментации биомедицинских изображений. В настоящее 

время U-Net и ее модификации имеют широкое применение в сейсмической ин-

версии, обработке и интерпретации сейсмических данных до суммирования.  

В этой работе мы предлагаем использовать глубокую нейронную сеть Numerical 

Dispersion Mitigation (NDM-net) для изучения сопоставления синтетических сей-

смических данных, смоделированных на грубой сетке, и данных, смоделирован-

ных на мелкой сетке. Другими словами, мы планируем устранить численную 

дисперсию с помощью ИИ. Архитектура сети аналогична представленной в [15]. 

Различия заключаются в использовании обычного сверточного слоя вместо ча-

стичных сверток и разных размерностей ввода/вывода, см. рис. 1. Эта ИНС со-

держит 16 сверточных слоев, восемь слоев повышающей дискретизации и во-

семь слоев конкатенации. Размеры входного и выходного тензоров 1250x512x2. 

Функция активации для первых восьми сверточных слоев (на которых происхо-

дит кодирование или извлечение признаков) - это ReLU. Последние восемь свер-

точных слоев (часть декодирования) имеют активацию LeakyReLu с отрицатель-

ным коэффициентом наклона, равным 0,2. Мы реализовали NDM-сеть  

в TensorFlow. Веса ИНС инициализированы случайным образом. В обучении ис-

пользовался алгоритм стохастической оптимизации Адама. 
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В текущей реализации мы рассматриваем ввод/вывод как регулярные дис-

кретизированные сейсмические данные до суммирования. Для обучения мы ис-

пользовали каждую 10ю сейсмограмму ОПВ, рассчитанную на мелкой сетке,  

и ее искаженную версию, смоделированную на крупной сетке. Каждая сейсмо-

грамма преобразуется в тензор размером 1250x512x2. Здесь 1250 - количество 

временных отсчетов в данных (дискретизация по времени 4 мс и время записи 5 

с), 512 - количество приемников 2C, а 2 - количество записанных компонентов 

(вертикальная и горизонтальная составляющие скорости). Затем мы разбиваем 

этот набор данных на обучающий и проверочный наборы данных.  

2. Численный эксперимент. 

В нашем эксперименте мы рассматриваем модель с вертикальными высо-

коконтрастными интрузиями, вызывающими латеральную неоднородность, как 

показано на рис. 2. Размер всей модели составлял 220 км на 2,6 км. В набор вошел 

1901 источник с дистанцией между источниками 100 м. Волновое поле регистри-

ровалось 512 приемниками для каждого источника с максимальным удалением 

от источника до приемника равным 6,4 км. Расстояние между приемниками – 25 

м. В этом исследовании мы моделировали волновое поле без поверхностных 

волн, используя идеально согласованный слой для x<0. Источником вейвлета 

был импульс Рикера с центральной частотой 30 Гц. 

Модель представлена на сетке с шагом 50 м по горизонтали и 5 м по вер-

тикали. Мы вычислили три набора данных, используя схему на сдвинутых сетках 

четвертого порядка [5]. Решение, полученное на сетке с шагом 2,5 м, рассматри-

вается как точное, в то время как два других, полученные с использованием сеток 

с пространственным шагом 5 м и 10 м, как неточные. Примеры данных сейсмо-

грамм на рис. 3. Две NDM-сети обучались на двух синтетических наборах дан-

ных. Один был разработан для сопоставления данных, смоделированных для 

сетки с шагом 5 м, с точным решением (данные, полученные на сетке с шагом 

2,5 м). Другая сеть NDM была обучена отображать 10м-данные на 2,5м-данные. 

Обучение проводилось на графическом процессоре Nvidia V100. 

В качестве регуляризации использовалась техника ранней остановки,  

и обучение прерывалось, когда ошибка на проверочном наборе начинала расти. 

В обоих случаях (от 5 до 2,5 м и от 10 до 2,5 м) тренировочный процесс занял 

около 40 минут. Время прогнозирования составляет около 0,7 секунды для одной 

полной сейсмограммы ОПВ, в то время как одно прямое моделирование с ис-

пользованием конечно-разностного подхода на графическом процессоре заняло 

около 40 секунд на сетке 2,5 м, и около 5 секунд на сетке 5 метров. 

Чтобы оценить качество предсказания ИНС, мы используем нормализован-

ное RMS (NRMS) в качестве меры сходства наборов данных. NRMS – это строгая 

метрика для каждой выборки, используемая для оценки повторяемости между 

двумя наборами данных в 4D сейсмике [16]. 

Приемлемый уровень NRMS в 4D сейсмике составляет около 20-40 процен-

тов. Поскольку основная ошибка накапливается в позднем периоде, мы вычис-

ляем NRMS для временного диапазона от 3 до 5 секунд (красный прямоугольник 

на рис. 4). Соответствующий график NRMS представлен на рис. 4. В среднем 
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NRMS между данными 2,5 м и 5 м составляет 65%. Применение NDM-net сни-

зило NRSM до 30%. Среднее значение NRMS между 10-метровыми данными и 

2,5-метровыми данными было около 120%, что означает, что 10-метровые дан-

ные чрезвычайно далеки от истинного решения. В результате ИНС удалось сни-

зить NRMS до уровня 90%. Результат постобработки данных при помощи NDM-

net проиллюстрирован на рис. 5.  

3. Обсуждение и выводы. 

В статье описан оригинальный метод уменьшения численной дисперсии 

синтетических сейсмограмм. Он включает в себя обычное конечно-разностное 

сейсмическое моделирование с последующей коррекцией данных на основе ИИ.  

На первом этапе мы генерируем обучающий набор данных, моделирую-

щий волновые поля, соответствующие не более чем 10% положений источников, 

с использованием достаточно точной пространственной дискретизации (до 20 

точек на минимальную длину волны - ppw). Затем создается полный набор дан-

ных с использованием грубой сетки не более 3-5 ppw. И, в конце концов, NDM-

сеть обучается уменьшать численную дисперсию в решении на крупной сетке. 

После этого NDM-net применяется для исправления всего набора данных. Пред-

ставленные результаты демонстрируют способность NDM-net делать качествен-

ный прогноз сейсмических данных с использованием синтетики, сгенерирован-

ной на грубой сетке. 

 

 

Рис. 1. Архитектура NDM-net. Черные стрелки вправо изображают  

оператор свертки, красные стрелки – конкатенация. Стрелки вверх и вниз  

изображают операторы повышающей дискретизации и пакетной  

нормализации соответственно 
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Рис. 2. Изотропная упругая модель, используемая для расчёта синтетических  

сейсмограмм. Красным изображено положение источника для x=120км 

 

 

 

Рис. 3. Сейсмограмма, рассчитанная для источника, расположенного в точке 

x=120км: вертикальная компонента скорости, рассчитанная на сетке с шагами 

2.5м (А), 5м (B) и 10м (С) 
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Рис. 4. NRMS рассчитанный между сейсмограммами для сеток 2.5м и 5м (А),  

2.5м и ИНС прогнозом 5м (B) , между данными 2.5м и 10м (D), 2.5м и ИНС  

прогнозом 10м (E) и соответствующие гистограммы (C,F). NRMS рассчитан  

в окне, изображенном красным на рис. 3 (поздние вступления) 

 

 

 

Рис. 5. Сейсмические трассы для разных положений приемников  

и соответствующий ИНС прогноз для случая 5м-данных (A, B)  

и 10м-данных (C, D). Черным изображены трассы на сетке 2.5м,  

красным – входные данные для ИНС и синим – ИНС прогноз 
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