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Аннотация. В работе представлен оригинальный подход к решению обратной динамической 
задачи сейсмики для скалярного волнового уравнения в процессе сейсмического мониторинга. 
Вместо применения дорогостоящего метода обращения полного волнового поля предлагается 
аппроксимировать оператор обратной задачи, переводящий изменение данных в изменение 
скоростных моделей, с помощью глубокой сверточной нейронной сети архитектуры типа 
Unet. На модельном примере была продемонстрирована работоспособность такого подхода 
для решения обратной задачи сейсмики при условии, что в начальный момент времени из-
вестно распределение скоростной модели. 
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Abstract. The paper presents an original approach to solving the inverse dynamical seismic problem 
for the scalar wave equation in seismic monitoring. Instead of using the expensive full waveform 
inversion method, it is proposed to approximate the inverse problem operator, which translates the 
difference in the data into the models' perturbation, using a deep convolutional neural network of the 
Unet type architecture. The operability of this approach was demonstrated on a simple test example. 
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Введение 

Для оптимальной разработки месторождений углеводородов необходим 
быстрый и эффективный сейсмический мониторинг, обеспечивающий получе-
ние информации о совместном движении нефти и вытесняющего её агента. За 
последнее время одним из самых достоверных и высокоразрешённых способов 
построения глубинной скоростной модели Земли стал метод обращения полного 
волнового поля (FWI, от англ. Full Waveform Inversion). Однако существующие 
численные методы обращения полного волнового поля имеют высокую стои-
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мость обработки, так как в процессе разработки месторождения приходится мно-
гократно решать обратную динамическую задачу. Прежде всего колоссальные 
вычислительные ресурсы тратятся на решение волнового уравнения для расчета 
синтетических волновых полей в процессе решения обратной задачи на каждой 
итерации нелинейного метода наименьших квадратов. Поэтому такой подход 
практически не применяется в сейсмическом мониторинге. 

В данной работе для устранения этих недостатков предлагается оригиналь-
ный подход к решению обратной динамической задачи сейсмики для скаляр-
ного волнового уравнения с привлечением элементов машинного обучения. 
Метод основан на обучении глубокой свёрточной нейронной сети (CNN, от 
англ. Convolutional Neural Network) архитектуры типа Unet [1] для аппроксима-
ции нелинейного оператора обратной задачи, задающего связь между рассчи-
танными волновыми сейсмограммами и скоростной моделью геологической 
среды. Для обучения CNN используется синтетическая обучающая выборка 
двумерных данных: изменение скоростных моделей и соответствующее им из-
менение сейсмических данных, вычисленных на основе конечно-разностных 
схем для волнового уравнения. Такой подход позволяет избежать моделирова-
ние оператора прямой задачи. Основным его преимуществом является эконо-
мия вычислительных ресурсов на дорогостоящих процессах обработки сейсми-
ческих данных на каждой стадии вытеснения углеводородов. В предложенном 
способе такие затраты производятся на самых первых этапах для создания ре-
презентативной обучающей выборки и обучения нейронной сети. На всех по-
следующих этапах обработка заменяется использованием обученной нейрон-
ной сети, которая по изменчивости сейсмических данных на разных этапах раз-
работки месторождения будет предсказывать изменения петрофизической мо-
дели резервуара. Серия проведенных численных экспериментов позволяет убе-
диться в успешности такого подхода. 

Методы и материалы 

1. Прямая задача моделирования волнового поля 
1.1 Постановка задачи 
Сейсмические волны представляют собой механические возмущения, рас-

пространяющиеся в среде со скоростью, определяемой геологическими свой-
ствами среды. Во временной области скалярное волновое уравнение имеет вид: 

 
2

,2 2
1 ,x z

u u f
v t

   


                                                (1) 

 
где f  – источник, u  – волновое поле, v  – скорость распространения сейсмиче-
ских волн. 

В качестве источника возьмем вейвлет Рикера: 
 



294 

   2 2
0( )2 2

0 ,( , , ) ( , ) 1 2 ( ) t t
s sf x z t x z t t e                                (2) 

где ( , )s sx z  – дельта-функция Дирака, ,s sx z  – координаты источника, 0t  – сдвиг, 
  – частота. 

1.2 Конечно-разностная аппроксимация 
Рассмотрим ограниченную область 𝛺 ൌ ሼሺ𝑥, 𝑧ሻ ∈ ℝଶ: 0 ⩽ 𝑥 ⩽ 𝐴,  0 ⩽ 𝑧 ⩽

𝐵ሽ.  Дискретизируем задачу на равномерной прямоугольной сетке. Для числен-
ного решения поставленной задачи воспользуемся явной конечно-разностной 
схемой. Аппроксимируем вторую частную производную по времени со вторым 
порядком точности, а вторые частные производные по пространственным коор-
динатам с четвертым порядком точности: 
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Подставляем формулы в уравнение (1) и явно выражаем решение на 1n 

шаге. Получаем численную формулу для решения прямой задачи: 
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1.3 Граничные поглощающие условия  
Для численного моделирования сейсмических волновых полей приходится 

рассматривать усеченную модель Земли. Чтобы устранить граничные отраже-
ния, вызванные этим усечением, применяются поглощающие граничные усло-
вия. Для данной задачи мы используем effective absorbing layer (EAL) [2], кото-
рый является split perfectly matched layer (SPML) c упрощенным демпфирующим 
членом. Преимуществами этого граничного условия является его точность, эко-
номичность и легкая реализуемость для высокопроизводительных процессов. 
Так же применение этого граничного условия для FWI приводит к сокращению 
вычислительных затрат и затрат на память. 

Реализуется вышеописанное поглощающее граничное условие путем добав-
ления в волновое уравнение (1) демпфирующего члена: 
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где 
2

1 3( , )
2

v lD x z log
L L
  
  

   
  – демпфирующая функция, L  – ширина поглощаю-

щего слоя,  ,l x z  – расстояние от точки в поглощающем слое до внутренней гра-
ницы области,   ,v x z  – значение скоростной модели в соответствующей точке в 

поглощающем слое,   – отражающий коэффициент SPML, который равен 0.001 
в нашей задаче. 

2. Обратная задача обращения полного волнового поля 
Прямую задачу в уравнении (1) можно представить в виде нелинейного пре-

образования: 
 

[ ],d m                                                          (6) 
 

где : M D  – оператор прямой задачи из пространства моделей, 2
1m M
v

   –  

медленность, в пространство данных, ( , )rd u t D x  – сейсмограммы, 

( , )r r rx zx  – координаты приемников. 
Обратная задача заключается в нахождении модели m по наблюдаемым 

данным obsd . В подходах, основанных на физической составляющей процесса 
распространения волнового поля в акустической среде, таких как обращение 
полного волнового поля, она решается с помощью минимизации функционала: 

 
2
2 ,1min [ ], [ ] [ ]

2m obsJ m J m d m ‖ ‖                                 (7) 

 

где 
22

,2 0,
( )

T

r s
r s

d d t dt‖ ‖ ,  , ( ) ,r s s rd t u t x , s – индекс источника. 

Сначала происходит моделирование прямого оператора  с помощью урав-
нения (5). Затем восстанавливаем скоростную модель среды по наблюдаемым 
данным путем минимизации целевого функционала. 

Минимизация функционала (7) осуществляется с помощью градиентного 
спуска: 

( 1) ( ) ( ) .k k kJm m m
m




  
                                           (8) 

 

Обозначим [ ]F m
m




  . Тогда из [3] для нахождения градиента известно, что: 
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*[ ] ( [ ] ).J m F m d
m


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                                             (9) 

Таким образом для решения задачи (7) нужно найти сопряженный оператор 
производной Фреше прямого оператора. В [3] так же приведен вывод следую-
щего утверждения: 
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где 0,su  - волновое поле, соответствующее источнику s и стартовой модели 0m : 
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а сопряженное поле sq , соответствующее источнику s, находится из системы 
уравнений, которая решается обратно во времени: 
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где правая часть  ,ext,s ( , ) ( )r s r

r
d t d t  x x x , T  – время записи наблюдаемых 

сейсмограмм , ( )r sd t . 

Однако такой подход требует много вычислительных ресурсов из-за постро-
ения сопряженного оператора *F на каждом шаге градиентного спуска, что вле-
чёт за собой многократное решение прямой задачи.  В следующем параграфе мы 
рассмотрим другой способ, основанный на обучении свёрточной нейронной сети 
для получения скоростной модели с помощью наблюдаемых сейсмических дан-
ных. 

3. Свёрточная нейронная сеть 
3.1.  Постановка задачи 
Рассмотрим другой подход к решению обратной задачи, основанный на дан-

ных. Будем считать, что мы обладаем выборкой, достаточно хорошо описываю-
щей связь между сейсмическими данными и скоростной моделью среды. Мы мо-
жем восстановить оператор обратной задачи 1 с помощью обучения на приве-
денном наборе данных путем минимизации следующего функционала: 

 
1

1min ( , [ ]),true obsL m d



                                              (13) 

 
где L  – функция потерь, используемая при обучении. 
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В отличие от предыдущего подхода, основанного на физике процесса, где 
мы смотрим невязку предсказанных и истинных данных, в этом подходе мы рас-
сматриваем разность между предсказанной и истинной моделью. 

Мы сконцентрируемся на обращении полного волнового поля на основе ме-
тодов глубокого обучения. Будем аппроксимировать оператор 1  с помощью 
свёрточной нейронной сети.  Согласно теореме в [4] любую непрерывную функ-
цию нескольких переменных можно аппроксимировать сверточной нейронной 
сетью с любой наперёд заданной точностью. Поэтому если выборка будет доста-
точно репрезентативной, то отображение сейсмических данных в скоростную 
модель может быть выучено с довольно высокой точностью. В силу того, что мы 
предполагаем дифференцируемость оператора прямой задачи, то непрерывность 
оператора обратной задачи отсюда следует автоматически. После обучения мы 
применяем восстановленный оператор 1  на новых сейсмических данных newd  
для прогнозирования скоростной модели среды predm . 

Подход, основанный на обучении, позволяет избежать прямого моделиро-
вания задачи и построения сопряженного оператора, что значительно экономит 
ресурсы на последующих этапах применения обратного оператора 1 . Однако 
такой метод требует построения репрезентативной выборки и сильно зависит от 
её качества.  

Стоит заметить, что в нашей работе мы делаем переход к возмущениям в 
моделях и в данных. Считаем, что в момент времени 1t  построена модель резер-

вуара, то есть считаем 1m , 1d  нам известными. В какой-то момент времени 2t  

скоростная модель резервуара 2m  и соответствующие им данные 2d  немного из-
менились. Вместо поиска 2m по данным 2d в постановке (6) будем искать возму-

щение моделей 2 1m m m    по невязке в данных 2 1d d d   . Тогда задача обу-
чения (13) заменится следующей задачей обучения: 

 
1

1min ( , [ ])L m d
                                              (14) 

 
Таким образом решение обратной динамической задачи сейсмики заменя-

ется задачей обучения свёрточной нейронной сети, где входные параметры – это 
невязка сейсмических данных, выходные – невязка глубинной скоростной мо-
дели. 

3.2. Архитектура сверточной нейронной сети 
Для наших целей транслирования данных из пространства сейсмограмм  

в пространство скоростных моделей была выбрана свёрточная нейронная сеть 
архитектуры типа Unet [1], различные модификации которой широко применя-
ются в геофизических приложениях для различного класса задач, начиная от ал-
горитмов временной обработки данных и заканчивая обратными задачами. Пол-
ная архитектура сети изображение на (рис. 1). Она имеет структуру кодировщик-
декодировщик. Кодировщик построен из свёрточных блоков, которые извлекают 
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высокоуровневые признаки из входных сейсмических данных и сжимают их  
в один многомерный тензор меньшей размерности. Декодировщик состоит из 
свёрточных блоков, которые преобразует эти признаки в скоростные модели. Так 
же в архитектуре содержатся пропускные соединения, которые пробрасывают 
информацию декодировщику, полученную кодировщиком.  

 

 
Рис. 1. Архитектура свёрточной нейронной сети 

 
 

Каждый свёрточный блок состоит из оператора свертки Conv , пакетной 
нормализации BN [5] и функции активации ReLU  [6]. Размер свёрточного ядра 
3 3 , шаг скольжения ядра свертки равен 1, для сохранения размеров карты при-
знаков после каждой свертки используется padding равный 1. Для понижения 
размерности карты признаков в кодировщике используется оператор агрегации 
max pooling. Для увеличения размерности карты признаков в декодировщике ис-
пользуется оператор max unpopling. В конце нейронной сети используется 
свертка с ядром размера 1 1  для уменьшения числа каналов и функция актива-
ции sigmoid для приведения значений выходной карты признаков к отрезку 
[0,1]. Ниже привден явный вид всех упомянутых функций: 
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Здесь входные данные на свёрточный блок x  и обучаемое ядро оператора 

свертки K  – трехмерные тензоры с первыми двумя размерностями ,i j и ,m n  
отвечающими за пространственную координату, а третьей c за количество кана-
лов, s – шаг с которым ядро свертки пробегает по входным данным,   и   – два 
тренировочных параметра,   и 2   – среднее значение и дисперсия, вычислен-

ные для каждой карты признаков x  по пакетам данных,   – пренебрежимо ма-
лая константа, введённая для численной устойчивости метода. 

3.3. Обучение сверточной нейронной сети 
Таким образом с помощью свёрточной нейронной сети, архитектура которой 

описана выше, мы ищем оператора обратной задачи 1  в виде отображения: 
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                      (16) 

 
где if  – отвечает за один свёрточный блок, d  – входные сейсмические данные,

iw  – веса сети, n  – количество свёрточных блоков. В нашем случае количество 
блоков равно 14 и определяется из соображений вычислительной производитель-
ности и качества восстановления оператора. 

Для обучения свёрточной нейронной сети необходимо выбрать функцию 
потерь L  и оптимизатор, с помощью которого минимизируется функция потерь 
в (14). Для нашей задачи восстановления отображения мы выбрали наиболее по-
пулярную функцию среднюю квадратичную ошибку (17) и один из лучших оп-
тимизаторов за последнее время с адаптивной скоростью обучения Adam [7]. 

 

 2
1

1
,

N
true pred
i i

i

L m m
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                                       (17) 

 
где true

im  – истинная модель, ( )pred obs
i im R d  – предсказанная модель, N – размер 

тренировочного набора данных. 
Обучение происходит обновлением весов в (16) с помощью оптимизатора 

каждую эпоху обучения. 
После завершения обучения свёрточной нейронной сети её можно приме-

нять для предсказания моделей среды. В силу того, что архитектура состоит 
только из оператора свертки и функции активацииReLU , предсказания будут вы-
полняться с высокой скоростью.  

Для оценки точности качества обучения была использована метрика сред-
няя абсолютная ошибка (MAPE от англ. mean absolute percentage error): 
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3.4. Обучающая выборка 
Одной из важных задач при обучении свёрточной нейронной сети является 

создание репрезентативной обучающей выборки. Мы сгенерировали набор дан-
ных, состоящий из 120 обучающих примеров <изменение сейсмических данных, 
изменение скоростных моделей>, некоторые из которых изображены на (рис. 2). 

В качестве базовой модели была выбрана однородная скоростная модель с 
резервуаром углеводородов в форме окружности. Предполагается, что после за-
качки вытесняющего агента, форма наблюдаемого резервуара становится эллип-
сом. Затем берется разность наблюдаемой и базовой модели, чтобы получить из-
менение моделей (рис. 3). Скоростные модели состоят из 300 300  точек с про-
странственным шагом дискретизации 10 м вдоль вертикальной и горизонтальной 
оси. Значения скоростных моделей варьируются от 3000 м/c до 3150 м/c. К опи-
санным выше скоростным моделям для увеличения тренировочного набора при-
меняются следующие трансформации: сдвиг центра окружности базовой мо-
дели, изменение радиуса окружности базовый модели, сдвиг центра эллипса 
наблюдаемой скоростной модели относительно центра окружности, поворот эл-
липса на 90°, изменение соотношения полуосей эллипсов. В конце изменение 
скоростных моделей нормируются к значениям отрезка [0,1] и превращаются в 
изображения размера 128 128  пикселей для выхода нейронной сети. Таким об-
разом получаем 120 изображений изменений скоростных моделей. 

 

  
Риc. 2. Обучающая выборка. Первая строка – данные, подающиеся  

на вход нейронной сети, вторая строка – модели, подающиеся на выход 
нейронной сети 
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Риc. 3. Первая колонка – наблюдаемая скоростная модель, вторая колонка – 
базовая скоростная модель, третья колонка – изменение скоростной модели. 

Белым цветом изображен резервуар углеводородов 
После генерации скоростных моделей считаются соответствующие им сей-

смограммы с помощью конечно-разностных формул (4) и поглощающих гранич-
ных условий. Геометрия наблюдения состоит из 3 источников, находящихся на 
поверхности в левом углу, по центру и в правом углу, и 150 приемников для каж-
дого источника, раскинутых по всей поверхности с шагом 20 м. Сейсмические 
данные моделируются с использованием вейвлета Рикера (2) с частотой 15 Гц 
для соответствующей базовой и наблюдаемой скоростной модели. Время записи 
3 сек с временным шагом дискретизации 0.001 сек. Затем берется разность соот-
ветствующих сейсмических данных, чтобы получить изменение сейсмических 
данных (рис. 4). Мы так же нормируем значения изменений данных к отрезку 
[0,1] и обрезаем сейсмограммы по времени так, чтоб убрать области, где инфор-
мация об изменение данных отсутствует и где содержится незначительная ин-
формация и шумы. В итоге на вход нейронной сети подаётся цветное изображе-
ние формата RGB, где каждому каналу цвета соответствует один источник. Та-
ким образом получаем 120 изображений изменений сейсмических данных. 

 

 
Рис. 4. Первая колонка – сейсмограммы для наблюдаемой модели, вторая 
колонка – сейсмограммы для базовой модели, третья колонка – изменений 

сейсмических данных 
 
 
Получившийся набор данных мы делим в соотношении 10:1:1 соответ-

ственно на тренировочную часть, на которой мы будем обучать нейронную сеть, 
валидационную часть, на которой мы будем смотреть, чтобы сеть не переобуча-
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лась, и тестовую часть, на которой будет производиться оценка качества обуче-
ния. Деление происходит так, чтоб распределение тренировочного и тестового 
набора были похожи. 

Результаты 

Тренировка свёрточной нейронной сети делится на два этапа: тренировоч-
ный – здесь мы минимизируем функцию потерь, валидационный – следим за пе-
реобучением нейронной сети. Свёрточная нейронная сеть обучалась 150 эпох  
с начальной скоростью обучения 0.0005 и размером пакета данных 8. Процесс 
обучения изображен на (рис.5,6). На графике (рис. 5) изображено изменение 
функции потерь на тренировочной и валидационной выборке в процессе обуче-
ния. Видно, как с увеличением числа эпох функция потерь падает на обеих ча-
стях данных. К концу обучения для тренировочной части ошибка достигает зна-
чения 43 10 , а на валидационной 210 . Примерно к 100 эпохе процесс обучения 
не даёт уменьшения ошибки обобщения, поэтому для оценки качества обучения 
на тестовом наборе зафиксирована модель с весами на 100 эпохе. На графике 
(рис. 6) изображено изменение точности модели относительно метрики (18).  
К концу обучения точность на валидационной выборке достигает 97%. 

 

 

Рис. 5. Функция потерь                          Рис. 6. Метрика MAPE 
 
 
После обучения нейронная сеть применялась к тестовому набору данных. 

Результаты представлены на (рис.7). Как видно, в целом, свёрточная нейронная 
сеть справляется с восстановлением скоростной модели по сейсмическим дан-
ным. 

Заключение 

В работе представлен оригинальный подход к решению обратной динами-
ческой задачи сейсмики для скалярного волнового уравнения в процессе сейсми-
ческого мониторинга. Вместо применения дорогостоящего метода обращения 
полного волнового поля предлагается аппроксимировать оператор обратной за-
дачи, который переводит невязки в данных в невязки моделей, с помощью глу-
бокой сверточной нейронной сети архитектуры типа Unet. На модельном при-
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мере была продемонстрирована работоспособность такого подхода для решения 
обратной задачи сейсмики, при условии, что в начальный момент времени из-
вестно распределение скоростной модели. 

 

 
Риc. 7. Предсказание нейронной сети. Первая, четвертая строка – входные 
данные; вторая, пятая – истинные модели; третья, шестая – предсказанные 
модели. Над предсказанными моделями указано значение метрики MAPE 
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