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Аннотация:  

В статье рассматривается вопрос автоматическо-
го определения моментов времени первых вступле-
ний сейсмических волн на данных 2D сейсморазведки 
с применением специально построенной и обученной 
нейронной сети. Описываются в общих чертах су-
ществующие подходы к автоматическому пикиро-
ванию первых вступлений с применением нейронных 
сетей и без них. Дается характеристика актуально-
сти проведенного исследования, приводится краткая 
информация о подготовке исходных данных к даль-
нейшему их применению для обучения модели. Приве-
дено описание разработанного алгоритма, применя-
ющего машинное обучение и специально обученную 
нейронную сеть. В основе предлагаемого способа 
лежит расчет накопленной зарегистрированными 
сейсмическими сигналами энергии, анализируемой до 
момента прихода первых вступлений и после него. 
При этом принимается, что сам найденный момент 
первых вступлений разделяет сейсмический сигнал 
на две части: на шумовую компоненту, представ-
ленную микросейсмами, и на полезную часть сигнала. 
Оценена точность полученных результатов, при 
этом в качестве достоверных эталонов, имеющих 
абсолютную точность, принимаются вручную опре-
деленные первые вступления. В качестве исходных 
данных применялись полевые сейсмические данные с 
месторождений Западной Сибири. Приводится про-
верка качества работы алгоритма, примененного к 
исходным данным с трех месторождений. Исходные 
полевые данные не подвергались предварительной 
обработке от шумов, чтобы построенная модель 
научилась правильно учитывать их наличие и каче-
ственно определять моменты времени первых 
вступлений. Исследование, описываемое в статье, 
посвящено только 2D сейсмической съемке, трех-
мерные сейсмические кубы в данной статье не рас-
сматриваются.  

Ключевые слова: Первые вступления, автоматиче-
ское пикирование, микросейсмы, сейсмический шум, 
нейронные сети, машинное обучение, 2D сейсмиче-
ские данные. 

 Abstract 

The article discusses a new method of automatic detec-
tion of the first breaks of seismic waves. The method used 
is: 2D seismic data as its input with applying the special-
ly trained neural net mode. Existing modern approaches 
to the first breaks detection are described in short. Some 
of these approaches use neural nets and some do not. 
The characteristics of relevance of conducted research is 
provided, the process of initial field seismic data prepa-
ration for the training the model is explained. The re-
searched algorithm of automatic first breaks picking, 
that uses machine learning and special trained neural 
net, is given in details. The calculation of accumulated 
seismic traces energy lies in the basis of the proposed 
first breaks detection method. In the research it is pre-
sumed that the time moment of seismic waves first breaks 
separates seismic signal into two pieces: the first one, 
which is noise microseismic part, and the second one 
that is seismic waves information part.  
The accuracy of received during the investigation results 
is estimated in the paper. The reference first breaks time 
moments were taken from manual picks. The seismic 
field data from three of Western Siberia oilfields were 
used as initial input data to train and test the neural net. 
Seismic input data were not preprocessed to reduce noise 
that exists in raw data. This noise was not removed from 
the input in order to help the neural net adapt its param-
eters to confidently pick first breaks of seismic waves 
from raw field data. The research that is described in 
this text is dedicated only to 2D seismic data, 3D field 
seismic cubes were not considered. 
 
 
 
 
 
 
 
Key words: first breaks, automatic picking, microseism, 
seismic noise, neural net, machine learning, 2D seismic 
data. 
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Введение 

В сейсморазведке методом общей глубинной точки с целью учета влияния не-

ровностей рельефа и верхней низкоскоростной части разреза применяется ввод стати-

ческих поправок, который выполняет сдвиг сейсмических трасс к некоторому общему 

заранее определенному уровню приведения. Чем точнее определены моменты времени 

первых вступлений сейсмических волн, тем выше качество введенных статических по-

правок [1]. Однако само пикирование первых вступлений в общем случае на реальных 

данных сейсморазведки является крайне непростой задачей. В случае пикирования пер-

вых вступлений вручную сложность процедуры определяется значительным количе-

ством часов, которые специалист-обработчик полевых сейсмических данных должен на 

нее потратить, особенно если речь идет о 3D сейсмических данных [2]. В случае авто-

матизированного либо автоматического пикирования перед запрограммированным ал-

горитмом, выполняющим определение первых вступлений, возникает проблема, свя-

занная с неоднозначностью отделения области микросейсмов от области полезного 

сейсмического сигнала. 

Существуют различные алгоритмы автоматического определения моментов 

времени первых вступлений сейсмических волн. В самом простом случае они основаны 

на расчете некоторой энергетической характеристики сейсмического сигнала, это так 

называемые пороговые алгоритмы [3], которые неплохо работают на низкозашумлен-

ных данных [4]. В общем виде схематично работа порогового алгоритма приведена на 

рис. 1. 

 
Рис. 1. Схема работы порогового алгоритма. Первое вступление обнаруживается  

при достижении абсолютной амплитудой  сигнала заранее заданного порогового 

 значения ( 5,0 и 5,0) в момент времени t0 = 5 мс 
 

Разумеется, необязательно исследовать непосредственно сам зарегистрирован-

ный сигнал, вместо этого можно анализировать среднеквадратичное значение этого 

сигнала, рассчитанное в определенном временном окне [3]. 

Немного более сложная группа алгоритмов исследует рассчитанные характери-

стики сигнала сразу в двух временных окнах разной длины, а именно в коротком и 

длинном скользящих окнах, в которых непрерывно вычисляется значение, характери-

зующее энергию сейсмической трассы во временном окне. Простейший из этих алго-

ритмов, называющийся STA / LTA алгоритмом оценки фрактальной размерности, был 

представлен Алленом еще в 1978 г. [5]. По данному алгоритму выполняется вычисле-

ние значений характеристической функции CF, задаваемой выражением (1) [6]: 

,     (1) 

где  – это производная сигнала x по времени; Ci – это константа взвешивания, которая 

находится по выражению (2): 

 ,     (2) 
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где WTA – длина заданного временного окна;  – абсолютная величина дискретной 

производной по времени, которая находится как . Тогда выражения 

характеристик сигнала в коротком (STA) и длинном (LTA) временных окнах могут быть 

найдены из выражений (3) и (4), соответственно [7]: 

,   (3) 

;   (4) 

где WSTA и WLTA – длины короткого и длинного временных окон, соответственно. По 

внезапному росту отношения λi, определяемого выражением (5), можно судить об 

окончании области регистрируемых микросейсмов и начале области полезного сигнала 

[7, 8]. Схематично длинные и короткие временные окна изображены на рис. 2. 

.        (5) 

 

 
Рис. 2. Изображение короткого (STA) и длинного (LTA) временных окон с временем  

прихода первых вступлений t0 = 10 мс 

 

Существует также авторегрессионный алгоритм, в котором во временном окне 

WTA оценивается значение сигнала в будущий момент времени при помощи авторегрес-

сионной функции [9]. По внезапному росту ошибок предсказания εt можно заключить, 

что предсказанное значение сигнала лежит уже вне области микросейсмов. Сигнал x(t) 

выражается через авторегрессионную функцию AR (6): 

,    (6) 

где Xt – вектор семплов сигнала; bm – коэффициенты авторегрессии, найденные при по-

мощи метода наименьших квадратов. Порядок p авторегрессии в работе [9] принимает-

ся как p = 4. Вместо характеристической функции здесь исследуется ошибка предсказа-

ния εt, которая в области шумов-микросейсмов, как ожидается, будет примерно совпа-

дать с шумом. Рост данной ошибки предсказания при этом связывается с переходом в 

область полезного сигнала.  

С развитием информационных технологий распространение получили подходы 

к автоматическому пикированию, использующие нейронные сети и машинное обуче-

ние. Для решения данной задачи могут применяться различные виды нейронных сетей. 

Это может быть полносвязная нейронная сеть, многоуровневый персептрон, имеющий 

несколько промежуточных слоев, каждый из которых имеет свою функцию активации. 

В таких нейронных сетях каждый узел, именуемый также нейроном, текущего слоя ма-

тематически связан с каждым нейроном предыдущего слоя. Данные функции актива-

ции обычно принимаются нелинейными, так как в противном случае все зависимости 

промежуточных слоев могут быть сведены к линейной зависимости между входом x 

модели и ее выходом  [10]. 
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В работе [11] для пикирования первых вступлений применяется нейронная сеть 

Кохонена. В ней все узлы выходного слоя связаны друг с другом, а нейроны входного 

слоя не имеют друг с другом никаких связей, но каждый нейрон входного слоя связан с 

каждым нейроном выходного слоя [12]. Сперва авторы [11] предлагают определить 

приблизительное время первых вступлений сейсмических волн с помощью анализа 

сигналов в скользящих окнах, выполнить фильтрацию полученных результатов про-

стым отбором по пороговым значениям кажущихся скоростей сейсмических волн [13] и 

лишь затем использовать нейронную сеть Кохонена.  

Сверточные нейронные сети (CNN), широко используемые для анализа изобра-

жений, могут быть применены и для выделения полезной части регистрируемого сей-

смического сигнала [14]. Данные нейронные сети имеют устойчивость к помехам во 

входных данных [15], являясь одновременно с этим довольно гибкими и приспособля-

емыми к различным подаваемым на вход данным [16]. 

В исследовании, описываемом в данной статье, применена специальная реализа-

ция полносвязной нейронный сети, выполняющей автоматическое определение первых 

вступлений на исходных 2D сейсмических данных. Нейронная сеть на вход принимает 

специальным образом рассчитанную в интервалах энергетическую характеристику сей-

смических трасс, для чего эти трассы отображаются в их фазовое пространство. Опре-

деление первых вступлений при помощи построенной обученной модели выполняется 

автоматически, от специалиста, однако, требуется выполнять контроль полученных ре-

зультатов. 3D исходные сейсмические данные в настоящей статье не рассматриваются. 
 

1 Полносвязная нейронная сеть для автоматического пикирования 

 первых вступлений сейсмических волн 

1.1 Отображение сейсмического сигнала в фазовое пространство 

Для начала условно примем, что сейсмический сигнал , регистрируемый 

приемником некоторой сейсмической трассы, в области микросейсмов имеет следую-

щий вид (7): 

, при  ,              (7) 

где  – константа,  малая  по значению, близкая к нулю;  – время; ;   – мо-

мент времени регистрации первых вступлений. После регистрации первых вступлений 

примем, что сигнал (7) принимает вид (8), постепенно затухающий с ростом времени t: 

  , при  ,     (8) 

где  – константа. 

Производная по времени сигнала (7) в таком случае примет вид (9): 

, при  ,                (9) 

а при времени  производная сигнала (8) по времени становится вида (10): 

,  при .               (10) 

На рис. 3 представлен синтетический сейсмический сигнал  в координатах 

, . Регистрация первых вступлений при этом происходит в момент времени 

, после которого амплитуды сигнала  резко возрастают. До достижения момента 

времени  сигнал имеет незначительные амплитуды колебаний, соответствующие 
микросейсмическому шуму. 

Если отобразить синтетический сигнал  в координатах , получится фа-

зовый портрет сигнала. Данный фазовый портрет приведен ниже на рис. 4. В момент  
сигнал резко отскакивает от своих колебаний в окрестности точки с координатами 

, приобретая значительную амплитуду, но затем, с ростом времени t, при , 

сигнал опять приближается к общему аттрактору системы, находящемуся в точке  
[17]. 
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Рис. 3. Слева направо: а) затухающий после  синтетический сигнал ; 

б) производная по времени от данного затухающего сигнала 

 
 

 
Рис. 4. Фазовый портрет синтетического сигнала  

 

В случае дискретного синтетического сигнала, представленного на рис. 5 а, вы-

полним разбиение его на интервалы, строго по моментам времени, когда сигнал дости-

гает своих экстремумов (рис. 5 б). Отдельно отметим область локального подынтерва-

ла, в пределах которой сигнал совершает одностороннее колебание, но не пересекает 

нулевое значение своей амплитуды (рис. 5 в). Данный локальный подынтервал понадо-

бится далее для формирования тензора исходных данных, подаваемого на вход модели. 
 

 

Рис. 5. Слева направо:  

а) дискретный синтетический сейсмический сигнал; б) экстремумы сигнала; 

 в) локальный подынтервал, в пределах которого сигнал не пересекает своего нуля 
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Дискретный сигнал из рис. 5 можно отобразить на плоскости в виде фазового 

портрета, аналогично непрерывному синтетическому сигналу (см. рис. 6 а). Локальный  

подынтервал (рис. 6 б) при этом тот же самый, что и на рис. 5 в. Точка  при этом яв-

ляется точкой локального аттрактора сигнала, который совершает один оборот по часо-

вой стрелке вокруг нее, достигая точки . Точка  совпадает с точкой  на плоско-

сти фазового портрета, но относится к другому, более позднему моменту времени. 

 
Рис. 6. Фазовый портрет синтетической дискретной сейсмической трассы.  

Слева направо: а) закрашенный интервал 4 соответствует таковому на рис. 5 б;  

б) закрашенная область – это локальный подынтервал, который соответствует таковому из рис. 5 в 

 

Далее отметим, что данный сигнал можно растянуть вдоль оси времени t. В этом 

случае получаем дискретную параметрическую кривую данного сигнала (рис. 7 а). В 

данном трехмерном случае становится видно, как соотносятся между собой в простран-

стве параметрической кривой точки  и  (рис. 7 б). 

 
Рис. 7. Параметрическая кривая дискретной синтетической сейсмической трассы.  

Слева направо: а) интервал 4 соответствует таковому на рис. 5 б;  

б) локальный подынтервал соответствует локальному подынтервалу из рис. 5 в 

 

Примем, что закрашенные синим цветом области, отмеченные на рис. 7, которые 

формирует сигнал , характеризуют энергию сигнала в данных интервалах, что бу-

дет применено в дальнейшем при формировании тензора входных данных. Каждую та-

кую площадь  в пределах интервала можно аналитически посчитать как сумму 

площадей треугольников , применяя формулу Герона (11): 

,                   (11) 
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где , ,  – длины сторон треугольника;  – половина периметра треугольника в про-

странстве. 

1.2 Формирование нейронной сети и тензора исходных данных 

Тензором называется массив элементов произвольного уровня вложенности. 

Обычная матрица, в которой элементы расположены по ее столбцам и строкам, – это 

тензор второго порядка. Вектор элементов – тензор первого порядка. В формируемой 

нейронной сети для ее обучения и дальнейших расчетов применено формирование тен-

зора данных  третьего порядка, который в общем виде представлен выражением 

(12): 

 

 , (12) 

 

где ,  – количество семплов в трассе; , – общее количество анализи-

руемых сейсмических трасс, имеющихся на профиле;  – двойное время пробега; 

 - оффсет;  – зарегистрированные амплитуды, искусственно введенная переменная 

, если , и  если , – дискретная производная сиг-

нала по времени;  – максимальное по модулю значение амплитуды на участке 

трассы между двумя экстремумами дискретного сигнала . Величины , 

 и  – это рассчитанные значения максимальных накопленных на интер-

валах энергий сейсмических трасс, которые в данной нейронной сети характеризуются 

площадью закрученной ленты, вычисляемой как сумма площадей треугольников при 

помощи формулы Герона (11) в фазовом пространстве. Так,  – максимальная 

накопленная в пределах интервала энергия трассы в системе координат  

(см. рис. 7 а);  – то же самое, но в координатах ;  – максималь-

ная накопленная энергия на локальном подынтервале в системе координат  

(см. рис. 7 б), при этом величина , если на текущем интервале нет локаль-

ного аттрактора системы, формирующего локальный подынтервал. 

Величины  и  в формируемом тензоре предварительно нормированы на не-

смещенную оценку среднеквадратичного отклонения исходных амплитуд сигнала  

и производных сигнала , в которых зарегистрированные данные сейсмических 

трасс принадлежат одному пункту возбуждения. Обучение модели выполнено на осно-

ве данных с 1600 сейсмических трасс Колотушного месторождения. Вступления, при-

нятые за эталоны и применяемые в качестве образцов при обучении модели, были про-

пикированы вручную.  

Итоговая архитектура нейронной сети приведена на рис. 8. В модели имеются 

три промежуточных скрытых плотных слоя (Плотный 1, Плотный 2, Плотный 3), в ко-

торых применяется ректифицированная функция активации. Каждый нейрон текущего 

слоя связан с каждым нейроном предыдущего. Выходной плотный слой выполняет 

преобразование полученных значений в вероятности ,  ,  – количе-

ство дискретных семплов данных. Данные вероятности определяют принадлежность 
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регистрируемого сигнала к микросейсмам либо к полезной сейсмической информации 

после первых вступлений. Выходной бинарный слой по заданному пороговому значе-

нию преобразует вероятности  к бинарной величине , при этом  означает 

микросейсмы, а  означает область полезной сейсмической информации. На рис. 8 

 означает размерность тензора на входе слоя и на его выходе. При этом 

 означает произвольный размер. Обрезочный слой оставляет лишь первые 

1501 семплов данных, применяемых далее для поиска вступлений. Здесь предполагает-

ся, что первые вступления не могут находиться в поздних временах t, поэтому осталь-

ная часть трассы предварительно отбрасывается из анализа для того, чтобы облегчить 

вычисления. По умолчанию трассы группируются в наборы по 256 штук, подаваемые 

на вход модели, однако размер таких наборов является гиперпараметром, который 

можно менять.  

 

 
 

Рис. 8. Архитектура нейронной сети для пикирования первых вступлений.  

В модели имеются следующие слои: входной, обрезочный, плотный 1, плотный 2,  

плотный 3, выходной плотный, выходной бинарный 

 

2 Апробация построенной модели 

Из данных с профиля Колотушного месторождения первые 1280 трасс использо-

вались для обучения нейронной сети, по оставшимся 320 трассам осуществлялся кон-

троль качества работы модели. Всего применены данные с 1600 сейсмических трасс. 

Построение модели и ее обучение выполнено в библиотеке TensorFlow; каждый проход 

обучения модели именуется эпохой. Процедуру обучения решено остановить на 

50-й эпохе из-за выполаживания графика функции точности (Accuracy) (рис. 9 а) (13), 

это означает, что дальнейшее обучение на текущем наборе данных не имеет смысла. 

,         (13) 

где  , , ,  – это количество правильно определенных семплов полезной части 

сигнала, количество правильно определенных семплов микросейсмов, количество не-
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правильно определенных семплов полезной части сигнала и количество неправильно 

определенных семплов микросейсмов, соответственно [18]. 
 

 

Рис. 9. Слева направо:  

а) график точности работы модели по данным Колотушного месторождения;  

б) проверка работы модели по данным Колотушного, Западно-Полуденного  

и Поньжевого месторождений 

 

Дополнительно проведена проверка работы модели была на данных с Западно-

Полуденного и Поньжевого месторождений. Гистограмма с подписанными значениями 

точности приведена на рис. 9 б. Демонстрация работы полученной модели приведена 

на рис. 10 а. Красными точками на сейсмограмме отмечены полученные значения вре-

мен первых вступлений. Модель уверенно находит вступления, которые расположены в 

окрестности горизонтальной линии t0 (рис 10 б). 

 

 
 

Рис. 10. Слева направо:  

а) пример работы модели на сейсмограмме с Колотушного месторождения,  

где красным цветом отмечены найденные моделью первые вступления;  

б) изображение области, в пределах которой модель находит первые вступления.  

Они располагаются в окрестности горизонтальной линии , от  до  
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Заключение 

Результаты точности работы полученной нейронной сети (см. рис. 9 б) позволя-

ют заключить, что построенная нейросетевая модель для автоматического пикирования 

первых вступлений способна качественно выполнять свою работу, во всяком случае на 

протестированных полевых данных с месторождений Западной Сибири. При этом само 

обучение модели выполнялось только лишь по данным Колотушного месторождения, 

но, уловив закономерности изменения амплитуд сейсмического сигнала, модель стала 

способной определять, относится ли каждый проверяемый семпл данных к микросей-

смическому шуму либо к полезной части сигнала и на данных с месторождений, не 

участвовавших в обучении модели. 

В проведенном исследовании вместо усложнения архитектуры самой нейронной 

сети упор сделан на предварительном расчете энергетических характеристик сейсмиче-

ских трасс с отображением дискретных сигналов в фазовое пространство. Полученные 

первые вступления программой, написанной на языке Python, записываются в 

segy файл, в байты с 233 по 236, предназначенные специально для записи произвольной 

дополнительной информации, согласно стандарту SEGY rev 1. 

Исследование на текущий момент посвящено только 2D сейсмическим профи-

лям, решение для 3D полевых сейсмических данных потребует модификации приме-

ненного алгоритма. 
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