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В работе описан новый подход к сейсмическому моделированию, сочетающий традиционный конечно-

разностный метод с глубоким обучением. На первом шаге генерируется обучающий набор данных, рассчитанный для 

ограниченного числа источников. Этот набор вычисляется путем конечно-разностного моделирования на мелкой 

пространственно-временной сетке. На втором этапе рассчитываются сейсмограммы для всей системы наблюдения, 

но с использованием грубой расчетной сетки. На третьем, заключительном этапе происходит обучение искусственной 

нейронной сети, уменьшающей численную дисперсию, и ее применение ко всему набору данных. На тестовом 

материале проверена работоспособность такого подхода в задаче подавления численной дисперсии и 

продемонстрировано десятикратное ускорение расчетов сейсмических волновых полей. 

Сейсмическое моделирование, численная дисперсия, глубокое обучение 
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The article describes a new approach to seismic modeling that combines calculations using traditional finite difference 

methods with the deep learning tools. Seismograms for the training data set are calculated using a finite difference scheme 

with high-quality spatial and temporal discretization. A numerical dispersion mitigation neural network is trained on the training 
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demonstration of this approach for 2D model; it is showing a tenfold acceleration of seismic modeling.  
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ВВЕДЕНИЕ 

Численное моделирование сейсмических волновых полей является самой ресурсоемкой частью 

специальных методов обработки сейсмических данных, таких как миграция в обратном времени и метод 

обращения полного волнового поля [Virieux et al., 2009, 2011]. В задаче сейсмического моделирования 

обычно решаются уравнения линейной динамической теории упругости, поэтому для получения 

численного решения высокой точности необходимо проводить расчеты на мелкой вычислительной сетке. 

Чем меньше шаг по сетке, тем более точным будет численное решение. Вследствие чего сейсмическое 
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моделирование – это всегда поиск компромисса между точностью полученного решения и экономией 

вычислительных ресурсов.  

Теоретически максимально возможный шаг дискретизации определяется частотой Найквиста, что 

диктует необходимость при построении расчетной сетки задавать минимум два узла на длину волны. 

Однако частота Найквиста определяется для аппроксимации конкретного вейвлета и не учитывает 

численную дисперсию, которая возникает из-за аппроксимации пространственных производных в 

волновом уравнении. В задаче сейсмического моделирования обычно используют дискретизацию, 

включающую от четырех до десяти точек на минимальную длину волны. Конечно-разностный метод 

является самым простым в реализации и наиболее часто используемым численным методом 

сейсмического моделирования. Самыми распространенными конечно-разностными методами решения 

уравнений линейной динамической теории упругости в двухмерной постановке является стандартная 

схема на сдвинутых сетках [Virieux, 1986] и разновидность этой схемы, учитывающая аппроксимацию 

более высокого порядка по пространству [Levander, 1988].  

Известным способом уменьшения численной дисперсии в конечно-разностном подходе является 

использование так называемых схем, подавляющих дисперсию. Идея этого подхода заключается в 

использовании больших шаблонов для аппроксимации пространственных производных со вторым 

порядком, но с избыточным числом точек (или степеней свободы) на доминирующую длину волны – 

порядка трех-пяти точек [Liu, Sen, 2009; Сhen, 2014; Liu, 2014; Tan, Huang, 2014]. Однако такие схемы 

применимы для скалярного волнового уравнения, и их сложно обобщить на случай упругой среды. 

В последние годы методы глубокого обучения нашли широкое применение в геофизических 

приложениях [Yu, Ma., 2021]. Глубокие нейронные сети эффективно применяются в задачах 

шумоподавления [Zhu et al., 2019; Yu et al., 2019] и в таких трудно формализуемых задачах, как 

обнаружение разломов или сейсмическая интерпретация [Lei at al., 2019; Wu et al., 2019, 2020]. Глубокое 

обучение обычно позволяет проводить более быстрые вычисления, чем моделирование традиционными 

методами [Guo et al., 2016; Moseley et al., 2020]. Генеративно-состязательные сети (generative adversarial 

networks – GAN) успешно применяются в задаче подавления численной дисперсии [Kaur et al., 2019; 

Siahkoohi et al., 2019]. В частности, H. Kaur c соавторами [2019] предлагает использовать GAN для 

отображения зашумленных данных (моментальных снимков), смоделированных при помощи конечно-

разностного метода, в данные, рассчитанные с применением малоранговой экстраполяции.  

В данной работе описан оригинальный подход к сейсмическому моделированию, основанный на 

объединении вычислений конечно-разностным методом с применением искусственной нейронной сети 

подавления численной дисперсии (Numerical Dispersion Mitigation network – NDM-net). На примере 

реалистичной 2D модели продемонстрировано, что использование NDM-net сокращает общее время 

вычислений почти в 10 раз. 

 

ИСКУССТВЕННАЯ НЕЙРОННАЯ СЕТЬ NDM-net 

Сверточные нейронные сети (Convolutional Neural Network – CNN) обычно применяются в задачах 

компьютерного зрения. Частным случаем CNN является нейронная сеть U-Net [Ronneberger et al., 2015], 

разработанная для сегментации биомедицинских изображений. U-net представляет собой глубокую 

сверточную нейронную сеть, состоящую из кодировщика и декодировщика, соединенных между собой 

операцией конкатенации. Кодировщик построен из сверточных блоков, которые извлекают 

высокоуровневые признаки из входных данных и сжимают их в один многомерный тензор меньшей 
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размерности. Всего в оригинальном U-net используется 23 сверточных слоя, входная размерность 

изображения составляет 572 × 572. В дальнейшем различные модификации этой архитектуры нашли 

широкое применение не только в задачах сегментации, но также и в задачах регрессии. В настоящее 

время весь класс таких нейронных сетей (полностью сверточный кодировщик-декодировщик соединенный 

операцией конкатенации) называют архитектурой типа U-net. В этой работе предлагается использовать 

NDM-net, являющуюся модификацией сети U-net, с тем чтобы численно построить оператор, переводящий 

сейсмограммы, рассчитанные на грубой сетке, в сейсмограммы, рассчитанные на мелкой сетке. Другими 

словами, при помощи глубокого обучения будет проведена постобработка синтетических сейсмических 

данных для уменьшения ошибки, возникающей из-за численной дисперсии. 

Архитектура NDM-net повторяет глубокую нейронную сеть, которая использовалась в работе 

[Gadylshin et al., 2020]. Различия заключаются в использовании стандартных сверточных слоев вместо 

неполных сверточных слоев (partial convolutional layer) и в различающихся размерностях ввода/вывода 

(рис. 1). Нейронная сеть содержит 16 сверточных слоев, восемь слоев масштабирования и восемь слоев 

конкатенации. Размерность входного и выходного тензоров: 1280 × 512 × 2. Функция активации для 

первых восьми сверточных слоев, которые отвечают за кодирование или извлечение признаков, – ReLU 

(линейная ректификация) [Fukushima, 1969], а для последних восьми, представляющих часть 

декодировщика, функция активации – LeakyReLu (линейная ректификация с параметром) [Glorot et al., 

2011] с отрицательным коэффициентом наклона, равным 0.2. Для программной реализации 

использовалась библиотека TensorFlow [Abadi et al., 2015]. 

 

 

 

Рис. 1. Архитектура искусственной нейронной сети NDM-net 
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Вход и выход NDM-net – это сейсмограммы, записанные на свободной поверхности. Для обучения 

нейронной сети используется каждая 10 сейсмограмма общего пункта возбуждения (ОПВ), 

предварительно рассчитанная на мелкой сетке, в паре с ее «искаженной» версией, смоделированной на 

грубой сетке. Для формирования входных данных сейсмограмма преобразуется в тензор размерности 

1280 × 512 × 2, где 1280 – количество временных отсчетов в данных (временная дискретизация 4 мс и 

время записи 5.116 с), 512  –  количество приемников 2C, а 2 – количество записанных компонент скорости 

(вертикальная и горизонтальная). Затем мы разделяем этот набор данных на обучающий набор и 

валидационный набор. Каждая сейсмограмма перед обработкой NDM-net масштабируется путем 

приведения к единичной дисперсии и нулевому среднему.  

 

ЧИСЛЕННЫЕ ЭКСПЕРИМЕНТЫ 

Рассмотрим упругую модель Marmousi2 [Martin et al., 2006], представленную на рис. 2. Линейные 

размеры модели составляют 17 × 3.6 км. Marmousi2 – морская модель и включает слой, моделирующий 

воду в верхней части. Модель была модифицирована путем замены верхнего слоя воды твердым телом, 

соответствующим дну океана для этой модели. Чтобы избежать появления поверхностных и кратных волн, 

вызванных наличием свободной поверхности, модель была расширена для 𝑧 < 0, а для описания границы 

в полосе 10 < 𝑧 < 100 м применен идеально согласованный слой [Collino, Tsogka, 2001]. Поглощающие 

граничные условия также применялись для всех остальных границ расчетной области. Форма импульса в 

источнике – вейвлет Рикера с центральной частотой 30 Гц. Распространение сейсмических волн 

моделировалось с использованием расчетных сеток с шагами 1.25, 2.5 и 5 м, в предположении, что 

решение, полученное на сетке 1.25 м, является точным. Такой малый шаг сетки был выбран из-за 

низкоскоростного слоя, введенного вместо слоя воды в верхней части модели. Моделирование 

проводилось с использованием стандартных сдвинутых сеток четвертого порядка аппроксимации по 

пространству и второго порядка по времени [Levander, 1988]. 

 

 

Рис. 2. Модифицированная упругая модель Marmousi2 (скорости и плотность). Красным обозначена позиция 

источника для X=9 км 
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Рис. 3. Сейсмограммы, соответствующие источнику, расположенному в точке X=9 км: горизонтальная компонента (А) 

и вертикальная компонента (Б) скоростей смещений, вычисленные на сетке с шагом 1.25 м 

 

Система наблюдения состоит из 171 источника. Расстояние между соседними источниками 

составляет 100 м. Двухкомпонентные данные, записанные 512 2С-приемниками, были смоделированы 

для каждого источника. Максимальное удаление от источника до приемника составило 6.4 км. Расстояние 

между двумя соседними приемниками составляло 25 м. В среднем время моделирования с 

использованием графического ускорителя Nvidia V100 для одного источника занимало 5 с при расчете на 

сетке с шагом 5 м, для сетки с шагом 2.5 м–40 с, и 4 мин для сетки с шагом 1.25 м. Пример 

смоделированной сейсмограммы на сетке с шагом 1.25 м (X=9 км) представлен на рис. 3. 

Были рассчитаны три набора данных. Для первого набора данные моделировались на сетке с 

пространственным шагом 1.25 м. Этот набор данных распределен следующим образом: 10 % данных 

используется для обучения NDM-net, оставшаяся часть данных используется для верификации 

алгоритма. Два набора данных, рассчитанных на сетках с шагами по пространству 2.5 и 5 м, содержат 

видимую численную дисперсию, обусловленную плохой пространственной дискретизацией задачи.  

Для того, чтобы ввести количественную меру сходства сейсмограмм, использована 

нормированная среднеквадратичная ошибка (normalized root mean square – NRMS) [Kragh, Christie, 2002; 

Kragh, Laws, 2006]. NRMS это строгая поточечная метрика, которая используется для оценки 

повторяемости сейсмической съемки в процессе сейсмического мониторинга. Как показано на рис. 4, 

NRMS между данными, полученными с использованием сетки 2.5 м, и точными данными составляет 

примерно 30%, а для данных, полученных с использованием сетки с шагом 5 м, составляет примерно 60%. 

В рамках исследования были обучены две NDM-net: первая сопоставляет данные, полученные для 

расчетной сетки с шагом 2.5 м, с данными для сетки с шагом 1.25 м, а вторая сопоставляет данные для 

сетки с шагом 5 м с данными для сетки с шагом 1.25 м. В качестве обучающего набора данных 

использовались всего 17 различных положений источников. Впоследствии нейронная сеть получала на 

вход весь набор данных, и для всего набора данных вычислялся NRMS между результирующими 

(обработанными с помощью NDM-net) данными и точным решением. 
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Сравнение NRMS для одной сейсмограммы (не из обучающей выборки) представлено на рис. 4. В 

обоих сценариях NDM-net уменьшила среднее значение NRMS примерно вдвое путем подавления 

численной дисперсии. На графике (рис. 5) показан эффект улучшения данных после применения NDM-net 

для одной сейсмической трассы, рассчитанной с использованием разных сеток. 

В дополнение к графикам NRMS была рассчитана корреляция между волновыми полями, 

рассчитанными на грубой и на мелкой сетках и предсказанными с помощью NDM-net сейсмограммами. 

Между двумя сейсмограммами для фиксированного положения источника был рассчитан коэффициент 

корреляции Пирсона. Затем это значение было рассчитано для всех источников в наборе данных и 

усреднено. Как можно видеть (табл. 1), корреляция между сейсмограммами существенно улучшилась 

после применения NDM-net. В итоге корреляция между скорректированными сейсмограммами и данными, 

насчитанным на сетке с шагом 1.25 м, превысила 90 % для обоих сценариев. 

 

 

Рис. 4. NRMS, рассчитанный между сейсмограммами на сетке с шагом 1.25 и 2.5 м (А), 1.25 м и скорректированными 

с помощью NDM-net 2.5 м данными (Б), 1.25 и 5 м (Г), 1.25 м и скорректированными NDM-net 5 м данными (Д), и 

соответствующие гистограммы (В, Е)  

 

Таблица 1 

 
Корреляция между данными с грубой и мелкой сеткой (первый ряд) и между 

скорректированными с помощью NDM данными и данными с мелкой сеткой (второй ряд), 

рассчитанными для модели Marmousi2 

 

Метод расчета 
Шаг сетки по пространству 

2.5 м 5 м 

Конечно-разностный 0.9624 0.7634 

Конечно-разностный с 
постобработкой данных 

NDM-net 

0.9925 0.9300 
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Рис. 5. Сейсмические трассы (вертикальная компонента скорости) для разных положений приемников и 

предсказанные с помощью NDM-net трассы с подавленной численной дисперсией для случая 2.5 м сетки (А) и 5 м 

сетки (Б). Черным изображена вертикальная компонента скоростей смещений на мелкой сетке (точное решение), 

красным – входные данные NDM-net, а синим – скорректированные данные после подавления дисперсии 

 

 

Рис. 6. Поведение нормированного целевого функционала на тренировочном наборе данных (синим) и на 

валидационном (красным) в процессе обучения NDM-net в зависимости от номера эпохи. 
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В процессе обучения NDM-net, чтобы избежать переобучения, в качестве регуляризации 

применялся метод ранней остановки: обучение прерывалось, когда ошибка на проверочном наборе 

данных (ошибка обобщения) начинала расти (рис. 6). В обоих случаях (2.5 и 5 м) процесс обучения 

занимал примерно 10 мин. Время предсказания составляло примерно 0.7 с для одного источника. Расчет 

одной сейсмограммы на графическом ускорителе с использованием конечно-разностной схемы занял 

примерно 5 с на сетке с шагом 5 м, примерно 40 с на сетке с шагом 2.5 м, а для самой мелкой сетки 1.25 м 

потребовалось 5 мин машинного времени.  

Таким образом, общее время моделирования всего набора данных методом конечных разностей 

составило 855 с для сетки с шагом 5 м, 6840 с для сетки с шагом 2.5 м и 51300 с (14.25 часа) для сетки с 

шагом 1.25 м. Обучение и применение NDM-net заняли одинаковое время для обоих случаев, то есть 600 с 

для обучения и 69 с для применения сети ко всему набору данных. Таким образом, общее время, 

необходимое для вычисления моделирования сейсмограмм на грубой сетке, вычисления обучающего 

набора данных, обучения и применения нейронной сети, равно: 

 
𝑇 = 𝑡𝑓𝑁𝑓 + 𝑡𝑐𝑁 + 𝑡𝑡𝑟 + 𝑡𝑎𝑝𝑝𝑁, 

 
где 𝑇 – общее время, необходимое для расчета полного набора сейсмических данных; 𝑡𝑓 и 𝑡𝑐 – время 

расчета одной сейсмограммы на мелкой и грубой сетке соответственно; 𝑡𝑡𝑟 – время обучения NDM-net; 

𝑡𝑎𝑝𝑝 – время применения NDM-net для одного источника; 𝑁𝑓 – количество сейсмограмм, рассчитанных на 

мелкой сетке; 𝑁 – общее количество источников в расстановке. В первом сценарии, когда NDM-net 

применялась для данных, рассчитанных на сетке 2.5 м, параметры в формуле имели следующие 

значения: 𝑡𝑓 = 600 c, 𝑡𝑐 = 40 c, 𝑁𝑓 = 17, 𝑁 = 171, 𝑡𝑡𝑟 = 600 с и 𝑡𝑎𝑝𝑝 = 0.7 с. Таким образом, общее время 

расчета 𝑇 составило 17 760 с или 4.9 ч. Для второго сценария, когда NDM-net применялась для 

подавления численной дисперсии в данных, рассчитанных на сетке с шагом 5 м, 𝑡𝑐 составляло 5 с и все 

остальные параметры остались прежними. Как итог, общее время расчета 𝑇 составило 11 775 с или 3.2 ч. 

В результате моделирование на грубой сетке с последующим применением NDM-net (с учетом времени 

на генерацию обучающей выборки и обучение нейронной сети) в сравнении с расчётом полного набора 

данных на мелкой сетке происходит в шесть-десять раз быстрее. 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Предложен оригинальный подход к сейсмическому моделированию, сочетающий стандартные 

конечно-разностные методы с постобработкой полученных сейсмограмм на основе глубокого обучения. 

Алгоритм состоит из трех основных шагов. На первом шаге генерируется обучающий набор данных, 

который состоит из обычных сейсмограмм, рассчитанных для небольшого числа источников из всего 

набора данных. Обучающая выборка рассчитывается с использованием мелкой сетки, обеспечивающей 

достаточное количество точек на минимальную длину волны (порядка 10), и с использованием грубой 

сетки, учитывающей порядка 5 точек на минимальную длину волны. Второй шаг — это обучение NDM-net 

для подавления численной дисперсии в решении, рассчитанном на грубой сетке, то есть построение 

отображения данных с грубой сетки в данные, рассчитанные на мелкой сетке. На третьем заключительном 

шаге NDM-net применяется ко всему набору данных, смоделированному с использованием грубой сетки.  

Описанный метод был апробирован на сложной синтетической реалистичной модели Marmousi2. 

Расчет всего набора данных конечно-разностным методом с использованием мелкой расчетной сетки 
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занял примерно 28 часов машинного времени. Решение той же задачи с использованием NDM-net 

занимало от трех до пяти часов, в зависимости от дискретизации грубой сетки. Было показано, что 

представленный подход позволяет ускорить на порядок общее время проведения сейсмического 

моделирования для всей геометрии системы наблюдения. 

Вадим Лисица, Ксения Гадыльшина разработали алгоритм построения оптимальной обучающей 

выборки и выполнили численные эксперименты по обучению NDM-net сети для различных сценариев при 

поддержке Российского научного фонда грант № 22-11-00004. Кирилл Гадыльшин оптимизировал 

гиперпараметры нейронной сети NDM-net при поддержке Российского научного фонда грант № 22-21-

00738. Дмитрий Вишневский провел моделирование сейсмических данных при поддержке проекта ФНИ 

0266-2022-0022 
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