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Резюме. Представлены результаты адаптации сверточной нейросети U-net к решению задачи трассировки 
поверхностей разломов на трехмерных кубах сейсмики. Картирование разломов является одним из этапов 
интерпретации результатов применения сейсмических методов полевых геофизических работ. Результаты 
интерпретации используются для построения структурных каркасов геологических моделей, планирования 
стратегии разработки месторождений, оценки гидродинамической связи объектов разработки, планирования 
точек заложения скважин, их количества и т.д. Разработанный алгоритм нейронной сети, применяющей ал-
горитмы компьютерного зрения, позволяет существенно увеличить скорость выделения разломов и снижает 
риски пропуска разломов в процессе интерпретации. Также рассмотрены проблемы применения нейросети, 
обученной на синтетическом наборе данных, для решения практических задач. Предложены методы повы-
шения достоверности интерпретации данных, полученных в результате проведения полевых геофизических 
работ. В частности, при помощи расчета и обработки нейросетью дополнительного куба атрибута когерент-
ности. Дана положительная оценка применимости сверточных нейросетей для решения задач трассировки 
поверхностей разломов. 
Ключевые слова: нейронная сеть, машинное обучение, компьютерное зрение, сверточная нейросеть, авто-
матизация, выделение разломов, интерпретация сейсмики
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Abstract. This article presents the results of adapting the U-net convolutional neural network to solving the problem 
of tracing fault surfaces on 3D seismic cubes. Fault mapping is one of the stages of interpretation of the results of us-
ing the seismic methods of field geophysical work. The interpretation results are used to build structural frameworks 
of geological models, plan field development strategies, assess the hydrodynamic connectivity of reservoirs, plan well 
locations, their number, etc. The developed neural network algorithm, which uses computer vision algorithms, can sig-
nificantly increase the speed of faults detection and reduce risk of skipping faults in interpretation process. The problems 
of using a neural network trained on a synthetic data set for solving practical problems are also considered. Methods for 
increasing reliability of seismic interpretation are proposed. In particular, by calculating and subsequent processing with 
neural network an additional volume of the coherence attribute. As a result of the study, a positive conclusion on the ap-
plicability of convolutional neural networks for solving problems of tracing fault surfaces is given. 
Keywords: neural network, machine learning, computer vision, convolution neural network, automation, fault map-
ping, seismic interpretation
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Введение
Выделение и трассировка разломов вы-

полняется различными методами, в частно-
сти разломы со смещением более 10 м могут 
быть выделены по результатам интерпрета-
ции сейсмических данных среднечастотной 
(10–100 Гц) сейсморазведки. Это трудоемкий 
процесс, на который, по опыту авторов, мо-
жет уходить несколько недель и более, в  за-
висимости от качества сейсмической съемки, 
размера области исследования, сложности ге-
ологического строения и многих других фак-
торов. В связи с этим автоматизация трасси-
ровки разломов является актуальной задачей, 
способной существенно сократить время, ко-
торое требуется для выполнения работы. 

Традиционно трассировка разломов по 
данным сейсмической съемки выполняется 
интерпретатором вручную в  специализиро-
ванном программном обеспечении. Авторы 
предлагают автоматизировать процесс интер-
претации с помощью применения сверточных 
нейронных сетей, которые уже доказали свою 
эффективность в  сегментации изображений 
в  медицине, промышленности, управлении 
транспортными средствами, сельском хозяй-
стве и других сферах. Попытки автоматизи-
ровать процесс выделения разломов предпри-
нимались ранее, в частности для этих целей 
компанией Schlumberger Stavanger Research 
был разработан алгоритм Ant Tracking [1], 
позволяющий в  некоторых случаях сокра-
тить общее время интерпретации разломов 
в  3  раза и  более. Так, при интерпретации 
разломов с  применением алгоритмов Ant 
Tracking на месторождении Марлим Южное 
удалось сократить время с десяти дней до 
трех [2]. Предлагаемая авторами нейронная 
сеть позволяет сократить срок выполнения 
работ до нескольких десятков минут.

Методика, результаты 
и обсуждение
Сверточная нейронная сеть один из по-

пулярных видов нейронных сетей глубокого 
обучения, общая идея работы которых заклю-
чается в воспроизведении механизмов работы 
биологических зрительных систем. Распозна-
вание и классификация объектов нейронами 
происходит при помощи создания карт при-

знаков, при этом детектируемые признаки 
на каждом последующем слое становятся все 
более сложными. 

Задача выделения разломов в терминоло-
гии алгоритмов компьютерного зрения являет-
ся задачей бинарной классификации объектов, 
в рамках которой, после тренировки на обуча-
ющем наборе размеченных данных, нейросеть 
должна будет по набору признаков выделить 
объекты, относящиеся к разломам. При этом 
формирование набора признаков, по которым 
объекты определяются как разломы, нейро-
сеть выполнит самостоятельно в процессе об-
учения на выборке тренировочных данных, со-
держащих маски размеченных разломов.

Для решения задачи выбрана архитектура 
U-net [3], которая была разработана для реше-
ния схожей задачи бинарной классификации 
и создания масок, отображающих положение 
искомых объектов. В качестве инструментов 
моделирования архитектуры U-net в роли мо-
дели нейронной сети применяются откры-
тые библиотеки OpenCV и Keras совместно 
с TensorFlow на базе языка программирования 
Python. 

Расчеты выполнялись в среде Google 
Colaboratory, предоставляющей открытый до-
ступ к ограниченному объему облачных вы-
числительных мощностей графических и тен-
зорных процессоров, которые необходимы для 
быстрого выполнения расчетов алгоритмами 
нейронных сетей. 

Адаптированная схема архитектуры U-net 
представлена на рис. 1. Данная архитектура отно-
сится к классу сверточных нейронных из-за при-
меняемых в ней методов. В классической нейрон-
ной сети, называемой полносвязной или регрес-
сивной, имеются входной, выходной и скрытые 
слои, которые представляют собой набор нейро-
нов, связанных друг с другом. Архитектура U-net 
не содержит полносвязных слоев, а имеет только 
карты признаков между входным и выходным сло-
ями, а также ядра свертки для получения и укре-
пления признаков искомых объектов, в данном 
случае разломов.

Данная архитектура получила свое назва-
ние из-за характерной формы: в ее левой части 
происходят поэтапная свертка трехмерного 
куба сейсмики и поиск признаков, соответ-
ствующих разломам. В правой части, в случае 
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обнаружения разломов, происходит развертка 
с отображением в соответствующих ячейках 
вероятности (от 0 до 1) наличия разлома.

Первый этап – понижение дискретизации. 
Архитектура U-net получает на вход однока-
нальное трехмерное изображение фиксиро-
ванного размера, которое является степенью 
двойки по ширине и высоте, с целью сохране-
ния каждого пиксела при применении к изо-
бражению или картам признаков метода пони-
жающей дискретизации (downsampling, иначе 
pooling). На данном этапе формируются ядра 
свертки, заполняясь случайными значениями 
из заранее указанного диапазона. Над посту-
пившим кубом применяются последовательно 
методы двух сверток и понижения дискре-
тизации. Смысл первого этапа заключается 
в формировании карт признаков искомых объ-
ектов, собранных на разных уровнях свора-
чивания, благодаря чему данная архитектура 
способна собирать на изображении признаки 
искомых объектов, представляющие собой со-
вокупность различных геометрических форм 
и размеров.

Второй этап – повышение дискретизации, 
на котором происходит восстановление со-
бранных на первом этапе признаков искомых 
объектов на изображении. Применяется после-
довательно метод транспонированной свертки 

Рис. 1. Архитектура нейронной сети.
Fig. 1. Neural network architecture.

и конкатенации карт признаков с первого эта-
па на соответствующем уровне второго этапа. 
Благодаря этому происходит сбор восстанов-
ленных на втором этапе особенностей иско-
мых объектов на изображении (после транспо-
нированной свертки на втором этапе метода), 
а  также особенностей искомых объектов на 
изображении с первого этапа. 

Одним из существенных достоинств дан-
ной сети является ее высокая эффективность 
при обучении на небольшой выборке трени-
ровочных данных, что подтверждено ее ис-
пользованием в биомедицинских целях, для 
которых характерна проблема нехватки при-
меров для обучения моделей [3]. Для обучения 
нейросети, автоматизирующей трассировку 
поверхностей разломов, авторы использо-
вали набор из 200 синтетически сгенериро-
ванных кубов сейсмики (рис. 2) размерами 
128×128×128 пикселей, в связке с размеченны-
ми кубами разломов. Еще 20 кубов использо-
вались для валидации результатов. Набор дан-
ных был взят из открытых источников [4].

Обучение нейросети проводилось в те-
чение 50 эпох (рис. 3), в процессе поэтапной 
обработки кубов тренировочных данных, ко-
торые последовательно загружались в модель 
с  целью формирования карт признаков для 
распознавания разломов. Обучение происхо-



Русинович В.В., Русинович Л.Э.

Geoinformatics. Geophysics Geosystems of Transition Zones, 2023, 7(1)90

дило путем применения метода обратного рас-
пространения ошибки классификации объек-
тов [5], что позволило настроить веса параме-
тров для корректного распознавания разломов. 
В результате была достигнута точность в 95 % 
на тренировочных и 93 % на валидационных 
кубах. Точность считалась как обратная ве-
личина ошибки – процент пикселей, соответ-
ствующих разломам, которые не были коррек-
тно распознаны моделью.

Первичная проверка работоспособности 
проводилась на тестовых массивах сейсмиче-
ских данных, которые не использовались для 
ее тренировки, и сеть успешно выделила раз-
ломы (рис. 4). Результирующий куб представ-
ляет собой трехмерное пространство, внутри 
которого отображена вероятность наличия 
разлома в каждой точке куба. Вероятность 
представлена диапазоном значений от 0 до 1, 

Рис. 2. Пример синтетически сгенерированных кубов сейсмики. 
Fig. 2. Examples of synthetic seismic cubes.

Рис. 3. График зависимости точности модели от количества эпох.
Fig. 3. Graph of model accuracy versus the number of epochs.

отображающим степень достоверности выде-
ления разлома в конкретной точке. 

Для тестирования способности нейросети 
выделять разломы на полевых данных исполь-
зовались кубы сейсмических данных, взятых из 
открытых источников: сейсмические данные 
блока F3 на шельфе Нидерландов [6] и  Бай-
кальского месторождения (на суше) [7]. Разли-
чия условий геофизических исследований по-
зволяют в полной мере оценить применимость 
нейросетей, обученных на синтетических дан-
ных, трассировать разломы на  сейсмических 
кубах, полученных в результате полевых ис-
следований. Их существенным отличием явля-
ется подверженность большому количеству как 
естественных – природных, так и техногенных 
помех, которые не всегда в полной мере удается 
удалить в процессе последующей обработки.

Нейросеть, использующая алгоритмы 
компьютерного зрения, успешно справилась 
с  задачей бинарной классификации объектов 
на кубе сейсмических данных блока F3 (рис. 5) 
размерами 512×312×128 пикселей (исходный 
куб был обрезан для сокращения времени рас-
чета). Время расчета составило 27 мин. Одна-
ко нейросеть классифицировала как разломы 
отдельные линейные объекты, которые на са-
мом деле являются шумами. В  дальнейшем 
такие объекты можно удалить, добавив допол-
нительную фильтрацию выходных данных, 
к примеру, по минимальной длине разрывного 
нарушения, в результате чего будут удалены 
все линейные объекты, длина которых мень-
ше заданного значения. Следует отметить 
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Рис. 4. Пример выделения разломов на кубе синтетической сейсмики (из валидационной выборки). 
Fig. 4. Example of faults mapping on synthetic seismic cube (from validation dataset).

высокое качество сейсмики блока F3, что ха-
рактерно для геофизических исследований, 
проведенных на шельфе и подверженных 
меньшему количеству помех по сравнению 
с наземными исследованиями.

Первая попытка выделения разломов 
нейросетью на кубе сейсмики Байкальского 
месторождения (также уменьшенного до раз-
меров 512×384×384 пикселей) не увенчалась 
успехом из-за значительного количества шу-
мов, которые не были в полной мере удалены 
в  процессе обработки и интерпретировались 
алгоритмом как разломы (рис. 6). Попытка 
снизить количество ошибочно интерпретиро-
ванных разломов за счет удаления всех ячеек 
с вероятностью наличия разлома менее 0.9 % 
не привела к значительному улучшению ко-
нечных результатов.

Рис. 5. Пример выделения разломов на кубе сейсмики блока F3 на шельфе Нидерландов. 
Fig. 5. Example of fault mapping on the F3 seismic cube on Netherlands shelf.

Для решения проблемы выделения раз-
ломов на Байкальском месторождении были 
предприняты следующие шаги: 1) был умень-
шен диапазон значений амплитуд отражающих 
горизонтов: с (–15000) – (+15000) до (–6000) – 
(+6000), с последующим пропорциональным 
пересчетом всех значений в исходном кубе 
сейсмики, что повысило контрастность изобра-
жения; 2) был рассчитан дополнительный куб 
когерентности [8], который позволяет выделить 
несоответствие сигнала по латерали и указыва-
ет на неоднородности сейсмического поля, об-
условленные влиянием зон разломов [9]. В ре-
зультате появилась возможность использовать 
нейросеть для трассировки разломов в массиве 
данных атрибута когерентности и после приме-
нять математические операции для повышения 
достоверности их распознавания.
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Рис. 6. Пример выделения разломов на кубе сейсмики Байкальского месторождения. 
Fig. 6. Example of fault mapping on the seismic cube of Baykalskoye field.

После обработки полученных кубов 
(рис.  7) отмечено повышение качества выде-
ления разломов и уменьшение ошибочно ин-
терпретированных объектов на кубе сейсмики. 
На кубе когерентности результаты распознава-
ния разломов значительно хуже, что объясня-
ется тренировкой модели для трассировки раз-
рывных нарушений на сейсмических кубах.

Наличие дополнительного куба разломов 
добавляет вариативности дальнейшим преобра-
зованиям. В частности, мы сложили кубы раз-
ломов, интерпретированных на кубах сеймики 
и когерентности, поделили результирующую 
матрицу на два и удалили все точки с вероятно-
стью наличия разлома менее 0.9 (рис. 8). Таким 
образом удалось повысить достоверность вы-
явления разрывных нарушений. Недостатком 

Рис. 7. Пример выделения разломов на пересчитанном кубе сейсмики Байкальского месторождения и кубе когерентности. 
Fig. 7. Fault mapping on the recalculated seismic cube of the Baykalskoye field and coherence cube.

такого подхода является увеличение времени 
расчетов в два раза из-за необходимости обра-
ботки дополнительного куба.

Обработка нейронной сетью дополни-
тельного куба атрибута когерентности по-
зволяет повысить качество интерпретации 
разломной тектоники на сейсмических дан-
ных низкого качества. Даже увеличенное 
в два раза (с 27 до 54 мин) время обработки 
в  десятки раз меньше по сравнению с тра-
диционными методами ручной трассировки 
разломов интерпретаторами, а результат зна-
чительно детальней. Традиционно при трас-
сировке разломов интерпретаторы отмечают 
их на каждом 5-10-15- м сейсмическом изо-
бражении, нейронная сеть обрабатывает каж-
дое изображение и точно следует геометрии 
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каждого разлома. Повышение скорости обра-
ботки нейронной сетью кубов сейсмических 
данных может быть достигнуто путем ис-
пользования более мощных вычислительных 
процессоров с большим объемом графиче-
ской памяти. Авторам удалось добиться со-
кращения времени расчета с 54 до 9 мин пу-
тем использования премиумных графических 
процессоров вместо стандартных. 

Выводы
В результате адаптации архитектуры 

сети U-net к решению задач трассировки по-
верхностей разломов на кубах сейсмических 
данных доказана способность нейросетей 
распознавать разломы. Несмотря на исполь-
зование синтетических кубов для тренировки 
нейронной сети, она успешно справилась с 
задачей распознавания разломов на различ-
ных по качеству и условиям проведения гео-
физических исследований на кубах сейсми-
ческих данных. 

Авторами выявлена проблема трассиров-
ки разломов нейросетью на сейсмических дан-
ных, полученных в результате геофизических 
работ на суше. Такие работы являются более 
сложными для проведения, чем на шельфе, из-
за геоморфологии, транспортной доступности, 
исходные данные подвержены большему коли-
честву техногенных и естественных помех, ко-
торые не всегда в полной мере удается удалить 
в результате последующей обработки. 

Рис. 8. Результат трассировки разломов после математического преобразования кубов разрывных нарушений, выявленных на ку-
бах сейсмики и когерентности. 
Fig. 8. Result of fault tracing after mathematical transformation of the discontinuity cubes identified on the seismic and cogerence 
cubes.

Предложены пути решения проблемы: 
уменьшение диапазона амплитуд для повыше-
ния контраста изображения и использование 
кубов атрибутов, с последующими математи-
ческими преобразованиями кубов разломов.

Наличие дополнительных кубов расширяет 
диапазон возможностей интерпретатора, кото-
рый может выбрать куб разломов, наиболее точ-
но отражающий существующие дизъюнктивные 
нарушения, или провести дальнейшие преобра-
зования, в зависимости от целей исследования.
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