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Аннотация. В работе обсуждается использование NDM-net (Numerical Dispersion Mitiagtion neu-
ral network) для трёхмерного сейсмического моделирования и формирования обучающей вы-
борки. Изначально, NDM-net была разработана для подавления численной дисперии в сейсмиче-
ских данных, т.е. в результатах моделирования динамической теории упругости. Предварительно 
для формирования обучающей выборки рассчитываются сейсмограммы на крупной сетке с чис-
ленной дисперсией и определенное количество сейсмограмм на мелкой сетке. В статье рассмат-
риваются три подхода к построению репрезентативной выборки для ускорения процесса обуче-
ния в псевдо-трёхмерном случае. Кроме того, в статье обсуждается комбинация показателей, ос-
нованных на статистическом анализе. Показано, что предложенный метод подавляет численную 
дисперсию в несколько раз при существенном ускорении моделирования. 
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Abstract. The paper discusses the application of NDM-net (Numerical Dispersion Mitigation Neural 
Network) for three-dimensional seismic simulation and the generation of a training dataset. Initially, 
NDM-net was designed to mitigate numerical dispersion in seismic data, that is, the results of dy-
namic elastic wave simulations. To generate a training sample, a large number of seismograms with 
numerical dispersion are computed, as well as a smaller number of seismograms without numerical 
dispersion on a fine grid. The paper proposes three approaches to creating a representative dataset to 
accelerate the learning process for the pseudo-3D case. Additionally, the paper considers a combina-
tion of metrics based on statistical analysis. The proposed method is shown to significantly reduce 
numerical variance while accelerating the simulation process. 
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Введение 

Численная дисперсия является одной из проблем, возникающих при числен-
ном моделировании сейсмических полей с использованием грубой сетки для 
ускорения процесса моделирования. Существуют различные способы подавле-
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ния численной ошибки, включая классические методы такие, как увеличение по-
рядка аппроксимации; схемы, подавляющие численную дисперсию [1]; разрыв-
ный метод Галёркина [2] и т.д. Также используются неклассические методы, ко-
торые применяются после моделирования. Однако, все эти методы могут быть 
трудоёмкими, уменьшение числа Куранта, ужесточение условий стабильности, 
увеличение числа операций с плавающей запятой на узел сетки или сложное 
обобщение на упругую среду. 

Другим методом постобработки является подход глубокого обучения, кото-
рый может оказаться наиболее продуктивным из-за его универсальности в обра-
ботке данных. Нейронная сеть для уменьшения численной дисперсии (NDM-net) 
была впервые предложена в [3], а затем разработана в [4,5]. 

Однако эффективность подходов глубокого обучения в значительной сте-
пени зависит от репрезентативной выборки, на которой будет обучаться нейрон-
ная сеть. Таким образом, в статье поднимается проблема формирования обучаю-
щей выборки как наиболее важной. Недавно мы предложили использовать три 
показателя для анализа сейсмограмм: расстояние между источниками [3], рас-
стояние между сейсмограммами [5] и расстояние между скоростными моделями 
[4]. Мы использовали кластерный анализ для построения репрезентативной вы-
борки. Таким образом, мы учли свойства самих данных и с помощью такого под-
хода смогли сократить обучающую выборку без потери качества обучения. 

Нейронная сеть 

Для подавления численной дисперсии с помощью методов машинного обу-
чения предлагается следующий алгоритм: 

1. Рассчитать сейсмограммы 𝑢ሬ⃗ మ
  с использованием грубой вычислительной 

сетки с характерным шагом ℎଶ для всех положений источников 𝑥௦ ,𝑘 ൌ 1, … ,𝑁௦; 
2. Сформировать набор индексов источников 𝐽௧ ⊂ ሼ1, … ,𝑁௦ሽ; 
3. Рассчитать сейсмограммы 𝑢ሬ⃗ భ

 ,𝑘 ∈ 𝐽 с использованием мелкой расчётной 
сетки с шагом ℎଵ ൏ ℎଶ; 

4. Обучить нейронную сеть 𝐺:𝑢ሬ⃗ మ
 → 𝑢ሬ⃗ భ

  так, чтобы для всех 𝑘 ∈ 𝐽 выпол-
нялось следующее условие: 

 
ฮ𝐺൫𝑢ሬ⃗ మ

 ൯ െ 𝑢ሬ⃗ భ
 ฮ ≪ ฮ𝑢ሬ⃗ మ

 െ 𝑢ሬ⃗ భ
 ฮ, 

 
где 𝐺 െ оператор перехода из данных, рассчитанных на грубой сетке, в данные, 
рассчитанные на мелкой сетке;  

5. Применить обученную нейронную сеть на весь набор сейсмограмм: 
 

𝑢ሬ⃗ ீ
 ൌ 𝐺൫𝑢ሬ⃗ మ

 ൯, 
 

для всех 𝑘 ∈ ሼ1, … ,𝑁௦ሽ. 
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Способы формирования обучающей выборки 

В работе обсуждаются три способа формирования выборки. Все они осно-
ваны на иерархическом кластерном анализе, который использует матрицу рас-
стояний. Так, вводится три расстояния, которые отражают свойства данных. Пер-
вое расстояние – это евклидово расстояние между положениями источников: 

 

𝑑ௗ
 ൌ ට൫𝑟௦ െ 𝑟௦

൯
ଶ

, 

 
где 𝑟௦ െ это положение 𝑖 െого источника. 

Второе расстояние – это прямое расхождение сейсмограмм на основе 𝐿ଶ െ 
нормы: 

 

𝑑௦
 ൌ 2

ฮ𝑢ሬ⃗  െ 𝑢ሬ⃗ ฮ
ଶ

‖𝑢ሬ⃗ ‖ଶ  ‖𝑢ሬ⃗ ‖ଶ
. 

 
Третье расстояние – это расстояние между скоростными моделями, которое 

выглядит следующим образом: 
 

𝑑
 ൌ 2

ฮ𝑀 െ 𝑀ฮ
ଶ

‖𝑀‖ଶ  ‖𝑀‖ଶ
, 

 
где 𝑀 െ это скоростная модель, описываемая как 

 

ฮ𝑀ฮ
ଶ

ଶ
ൌ න න ቀ𝑣ଶሺ𝑥, 𝑧ሻ  𝑣௦ଶሺ𝑥, 𝑧ሻቁ 𝑑𝑥𝑑𝑧

௫ೞାೣ

௫ೞ
ିೣ

,



 

 
где 𝑍, 𝐿௫ െ глубина модели и максимальное смещение в расчётной области  
𝐷 ൌ ሾ𝑥௦ െ 𝐿௫, 𝑥௦  𝐿௫ሿ ൈ ሾ0,𝑍ሿ, 𝑣 െ скорость продольной волны, определяемая 

как 𝑣 ൌ ට
ఒାଶఓ

ఘ 
, 𝑣௦ െ скорость поперечной волны, определяемой как 𝑣௦ ൌ ට

ఓ

ఘ
. 

 
Далее, введём Хаусдорфовы расстояния для подсчёта расстояния между 

кластерами, а также для статистического анализа, который будет описан позже: 
 
𝛿ௗ ൌ 𝑚𝑎𝑥

௫ೞ
∈ௌ

𝑚𝑖𝑛
௫ೞ
ೕ∈ௌబ

𝑑ௗ
൫𝑥௦ , 𝑥௦

൯,         𝛿௦ ൌ 𝑚𝑎𝑥
௨∈ௌ

𝑚𝑖𝑛
௨ೕ∈ௌబ

𝑑௦
 ,         𝛿 ൌ 𝑚𝑎𝑥

ெ∈ௌ
𝑚𝑖𝑛
ெೕ∈ௌబ

𝑑ௗ
 

 
где 𝑆 െнабор сейсмограмм, включенных в обучающую выборку, 𝑆 െ набор всех 
сейсмограмм. 
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Оптимизированная выборка 

Для оценки влияния каждой из введённых метрик на качество обучающей 
выборки воспользуемся статистическим анализом, а, именно, глобальным ана-
лизом чувствительности. Для этого формируются случайным образом обучаю-
щие выборки и обучаются статистически значимое число NDM-net. Зафиксируем 
размер обучающей выборки 𝑁௧ ൌ 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 и рассмотрим среднюю ошибку выхода 
нейронной сети относительно точного решения для каждого 𝑁 в виде функции, 
зависящей от трёх метрик: 

 
𝜀ே ൌ 𝜀  𝛼ଵ𝛿ଵ  𝛼ଶ𝛿ଶ  𝛼ଷ𝛿ଷ  𝑜ሺ𝛿ଵ, 𝛿ଶ, 𝛿ଷሻ, 

 

где 𝜀ே ൌ
ଵ

ே
∑ 𝑑௦ሺ𝐺൫𝑢ሬ⃗ మ൯,𝑢ሬ⃗ భሻ
ே
ୀଵ , ሺ𝛿ଵ, 𝛿ଶ, 𝛿ଷሻ ൌ ሺ𝛿ௗ , 𝛿௦, 𝛿ሻ. 

 
Минимизаця такой ошибки эквивалентная минимизации линейной комби-

нации: 
 

𝑙ሺ𝛿ଵ, 𝛿ଶ, 𝛿ଷሻ ൌ 𝑞ሺ𝛼ଵ𝛿ଵ  𝛼ଶ𝛿ଶ  𝛼ଷ𝛿ଷሻ → 𝑚𝑖𝑛, ∀𝑞  0. 
 

Коэффициенты 𝛼ଵ,𝛼ଶ,𝛼ଷ определяются из регрессивного анализа и затем 
используются для расчёта коэффициентов Соболя, которрые для линейной функ-
ции будут выглядеть следующим образом: 

 

𝑆ఋ ൌ
𝑉𝑎𝑟 ቀ𝔼ఋሬሬ⃗ ~ሺ𝜀|𝛿ሻቁ

𝑉𝑎𝑟ሺ𝜀ሻ
ൌ

൫𝛼𝐿ఋ൯
ଶ

∑ ቀ𝛼𝐿ఋೕቁ
ଶ



, 𝑆ఋ ∈ ሾ0,1ሿ,𝑆ఋ ൌ 1, 𝑖 ൌ 1,2,3


, 

 
где 𝔼 െматематическое ожидание; 𝑉𝑎𝑟 െвариация; 𝛿~𝑖 െ это вектор всех пара-
метров за исключением 𝑖 െ ого. Индексы Соболя первого порядка иллюстри-
руют, насколько сильна изменчивость рассматриваемой функции по отношению 
к одному входному параметрy. Для формирования новой метрики, оцениваются 
коэффициенты: 
 

𝛼 ൌ
1
𝑁


ට𝑆

 ∑ ൫𝛼
𝐿

൯
ଶ



𝐿


ேೝ

ୀ

, 

 
где 𝑁 െколичество рандомных тренировочных датасетов, 𝐿

 െ разброс 𝛿 . 

Входные данные 

Для проведения численных экспериментов в качестве синтетической трех-
мерной модели была использована модель Overthrust, имеющая разлом, уровень 
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соли в основании и слоистую структуру. Размер модели составляет 20 ൈ 20 ൈ
4.675 км3. Используется система сбора данных, которая имитирует 3D-модели-
рование, то есть линии приема перпендикулярны линиям источника, как пока-
зано на рис. 1. Линии приема расположены на расстоянии 20 м друг от друга, в 
то время как линии источников расположены на расстоянии 100 м друг от друга. 
Количество источников в одной линии – 1001. Количество приёмников для каж-
дого источника – 513. В общей сложности, в наборе данных 401401 источников.  

 

 
а)                                                          б) 

Рис. 1. Overthrust скоростная модель и система наблюдений:  
a) crossline; b) inline 

 
Мы рассчитываем сейсмограммы с шагом в 5 и 2,5 м, расчёт ведётся до 5 с 

и шагом по времени в 2 мс. В качестве источника используется импульс Рикеса 
с центральной частотой 30 Гц. 

Результаты 

Для статистического анализа были сгенерированы около 1000 случайных 
выборок размером от 0.5 % до 2% от общего количества. После обучения NDM-
net на каждом таком обучающем наборе, была рассчитана средняя ошибка между 
всем набором точных сейсмограмм и набором сгенерированных нейронной се-
тью сейсмограмм. Оценки коэффициентов линейной части функции ошибки 
вплоть до скалярного множителя: 

 
𝛼ௗ
ை௩௧௨௦௧ ൌ 0.37,𝛼௦ை௩௧௨௦௧ ൌ 0.33,𝛼ை௩௧௨௦௧ ൌ 0.3.  

 
Так, можно сделать вывод о том, что все параметры для трёхмерной среды 

являются в равной степени значимыми и можно ввести новую метрику в виде 
комбинаций трёх ранее введённых метрик следующим образом: 

 
0.37𝛿ௗ  0.33𝛿௦  0.3𝛿 → 𝑚𝑖𝑛 
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Таким образом, градиент выходной ошибки аппроксимируется линейной 
комбинацией трёх введённых метрик, сводя задачу к минимизации по одному 
параметру. На рис. 2 построен график ошибок, соответствующих минимизации 
только одной метрики (𝐷௪), и для случайно сгенерированных наборов данных 
(𝐷ௗ), чтобы проиллюстрировать, что оптимизированный набор данных 
обеспечивает, в целом, меньшую ошибку, чем любой другой ранее рассмотрен-
ный способ генерации обучающего набора данных. Значение изначальной сред-
ней ошибки составляло 0.15. 

 

 
Рис. 2. Зависимость средней выходной ошибки NDM-net ко всему набору 
данных от размера обучающей выборки для разных типов выборки для 

Overthrust модели 
 

Заключение 

В этом исследовании мы разработали метод уменьшения числовой диспер-
сии в сейсмических данных с использованием системы 3D-сбора данных, сосре-
доточив внимание на построении репрезентативной выборки. Предлагаемый ме-
тод включает в себя расчет матрицы расстояний с использованием трех различ-
ных показателей, отражающих свойства данных, и кластерный анализ. Мы про-
вели численные эксперименты на синтетических данных и показали, что все ме-
тоды построения хорошо обобщаются на трехмерный случай. Предлагаемый ме-
тод позволяет снизить численное отклонение от первоначального среднего зна-
чения в 3-4 раза в используемой норме. 
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