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Введение
На сегодняшний день, процессы 

цифровизации и автоматизации являют-
ся ключевыми драйверами повышения 
экономической эффективности во мно-
гих наукоёмких отраслях. Технологии 
машинного обучения, представляют 
собой один из наиболее перспективных 
инструментов реализации данных про-
цессов и активно внедряются в произво-
дственные циклы, что во многом 
обусловлено сформированным на теку-
щий момент колоссальным объёмом 
разноплановой статистической инфор-
мации, на основании которой, програм-
мные алгоритмы могут устанавливать 
сложные зависимости одних параметров 
от других, учитывая множество факторов 
и аспектов. На основе данных зависимос-
тей, алгоритмы способны принимать 
определенные решения, например, 
открытие турникета на проходной, 
только в случае если программа распоз-
нала, что человек находится в защитной 
одежде или создавать прогностические 
данные, например прогноз распростра-
нения эпидемии в различных странах. 

Алгоритмы машинного обучения 
активно внедряются и в технологические 
процессы камеральных сейсморазведоч-

ных работ, прежде всего в направлениях 
синтеза данных ГИС, кинематической и 
динамической интерпретации. Внедре-
ние технологий машинного обучения в 
процесс полевых сейсморазведочных 
работ также имеет значительный потен-
циал, например для автоматического 
проектирования смещений физических 
наблюдений на основе космоснимков 
или прогноза оптимальных параметров 
возбуждения упругих колебаний.

Цели и задачи 
В связи с тем, что работы по примене-

нию технологий машинного обучения, 
включая «глубокое обучения» для про-
гноза оптимальных параметров возбуж-
дения упругих колебаний, ранее в компа-
нии АО «Башнефтегеофизика» не прово-
дились, и в открытых источниках инфор-
мация о результатах проведения подо-
бных исследований отсутствовала, 
основной целью выполненных работ 
являлось получение подтверждения 
принципиальной возможности решения 
задачи в отношении прогноза глубин 
заложения сейсмического заряда, а 
также определение ограничений и 
перспективных путей развития данного 
направления.  

Первый опыт применения технологий машинного обучения 
для прогноза глубин заложения сейсмического заряда при 
планировании и проведении полевых 
сейсморазведочных работ 
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В статье представлены результаты исследований в направлении применения 
технологий машинного обучения и «глубокого обучения» для прогноза параметров 
возбуждения упругих колебаний (глубин заложения заряда). Рассмотрены ключевые 
аспекты, связанные с выбором наиболее перспективного алгоритма, подходы к 
формированию обучающей выборки. На основе производственных данных подтвер-
ждена принципиальная возможность решения задачи прогноза параметров данного 
типа, определены перспективные направления дальнейшего развития методологии 
работ.  



Для достижения указанных целей, 
посредством проведения серий экспери-
ментов, решены следующие ключевые 
задачи:
џ Определение наиболее перспектив-

ного алгоритма машинного обучения;
џ Ранжирование параметров, потен-

циально перспективных для использова-
ния в обучающей выборке;
џ Определение базовых принципов 

формирования пространственных зон 
обучающей выборки.

Исходные данные
При выполнении работ использован 

комплекс технологических, динамичес-
ких и сопутствующих параметров физи-
ческих наблюдений, отработанных в 
производственном режиме. Дополни-
тельно привлечена информация о кате-
гориях лесных массивов. Указанные 
данные, на регулярной основе, система-
тизируется и накапливается специалис-
тами Департамента разведочной геофи-
зики при выполнении каждого проекта 
полевых сейсморазведочных работ 
после внедрения в компании АО «Баш-
нефтегеофизика» системы контроля 

качества и мониторинга в 2017 г. [1,2].
При выполнении исследований, в 

качестве «оптимальных», приняты такие 
значения глубин заложения заряда, при 
которых для физических наблюдении 
обеспечивается величина параметра 
«доминантная частота» не менее 15HZ и, 
одновременно, величина «соотношение 
сигнал/микросейсмы» не менее 10. 
Значения пороговых критериев опреде-
лены в соответствии с типовым регла-
ментом приёмки полевых физических 
наблюдений при выполнении произво-
дственных работ.

В процессе выбора априорных пара-
метров, потенциально перспективных 
для использования при построения 
прогностических моделей (зависимос-
тей) с помощью алгоритмов машинного 
обучения, принята во внимание концеп-
ция идентичности набора известных 
параметров (Рис.1), согласно которой 
известные параметры, которые исполь-
зуются при построении модели, должны 
быть определены как в массиве обучаю-
щей выборки, так и для зон, где целевой 
параметр необходимо спрогнозировать. 
При нарушении данного принципа, в 

Рис. 1. Схематичное изображение концепции идентичности набора известных параметров.
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областях отсутствия известных парамет-
ров, прогноз будет невозможен или 
некорректен, в зависимости от использу-
емого алгоритма машинного обучения.

После соответствующей подготовки, 
включающей редакцию локальных 
выбросов значений и удаление точек, не 
удовлетворяющих критериям «опти-
мальности», для последующих работ 
были подготовлены двадцать три пара-
метра, перечень которых представлен в 
Таблице 1, по шести пространственным 
участкам.

Параметры «литологический состав 
пород ВЧР» и «категории лесов» рассчи-

таны в бинарном виде, где значение «0» 
является признаком отсутствия данных 
конкретного типа, а «1» признаком 
наличия данных в той или иной простра-
нственной точке. 

Параметр «приведённая альтитуда» 
представляет собой параметр «альтиту-
да», значения которого изменены посре-
дством вычитания постоянной величи-
ны, равной расстоянию от уровня моря 
до минимального значения параметра 
(Рис. 2).

С целью определения степени сходи-
мости (наличия устойчивых зависимос-
тей) между целевым параметром «глуби-

Табл. 1. Априорный перечень исходных параметров.
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на бурения скважин» (глубина заложе-
ния сейсмического заряда) и исходными 
параметрами, рассчитаны соответствую-
щие кросс-плоты как по данным каждого 
пространственного участка, так и по 
данным, объединённым в рамках еди-
ной пространственной зоны. Анализ 
зависимостей по данным каждого учас-
тка необходим для установления нали-
чия зависимостей параметров на локаль-
ном уровне, а анализ по данным после 
объединения важен для оценки, являют-
ся ли зависимости унаследованными, то 
есть характерными для всех простра-
нственных участков одновременно.

Анализ значений коэффициентов и 
облик кросс-плотов показал отсутствие 
устойчивых и унаследованных зависи-
мостей по всем рассматриваемым пара-
метрам. Данный эффект, в целом, являл-

ся ожидаемым, т.к. определение необхо-
димого и достаточного значения глубины 
заложения заряда в процессе произво-
дственных работ определяется на основе 
комплекса критериев, но в то же время 
отсутствие стабильных априорных зави-
симостей значимо усложняет вопрос 
выбора исходных параметров для фор-
мирования обучающей выборки и ана-
лиз получаемых результатов.

Определение наиболее перспектив-
ного алгоритма машинного обучения

В настоящее время, количество разра-
ботанных алгоритмов машинного обуче-
ния исчисляется десятками (Рис.3). 
Математический базис данных алгорит-
мов, во многих случаях, находится в 
свободном доступе, так как сами по себе 
алгоритмы представляют гораздо мень-

Рис. 2. Концепция пересчёта параметра «альтитуда» в параметр «приведённая альтитуда».

Рис. 3. Пример классификации алгоритмов машинного обучения.
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шую ценность, чем модели, созданные 
на их основе и позволяющие решать ту 
или иную задачу с требуемой точностью.

Большинство алгоритмов машинного 
обучения, априорно не имеет специали-
зации в отношении решения той или 
иной задачи, поэтому процесс их тести-
рования представляет собой неотъемле-
мую часть выполнения работ при реше-
нии задач, отраслевой опыт реализации 
которых не значителен или отсутствует. 

В рамках выполненных исследований, 
априорный перечень алгоритмов был 
определен по критерию оперативной 
доступности и являлся достаточно пред-
ставительным (Рис. 4), так как включал в 
себя не только классические алгоритмы 
машинного обучения, но и «глубокого 
обучения» (Deep Learning).

Исходя из принципов работы алгорит-
мов, ожидалось получение наиболее 
эффективных решений при построении 
моделей с помощью классов «Ансамбли 
моделей» (Ensemble models) и «Нейрон-
ные сети» (Neural Network), но для того, 

чтобы осуществить объективный выбор, 
тестирование выполнено для полного 
перечня алгоритмов.

В рамках серии экспериментов, прово-
димых для решения задачи выбора 
наиболее перспективного алгоритма, 
использовались различные наборы 
параметров обучающей выборки. Дан-
ный подход позволил имитировать 
различные сценарии работы и оценить 
степень устойчивости алгоритмов к 
таким ситуациям как: наличие в обучаю-
щей выборке параметров «параллельно-
го переноса», то есть параметров, значе-
ния которых крайне схожи на участке 
прогноза и участках, выбранных для 
обучения, но при этом значения целево-
го параметра, которые им соответствуют, 
являются различными; наличие в обуча-
ющей выборке «противоречивых дан-
ных», то есть наличие большого количес-
тва параметров взаимная сходимость 
значений которых крайне низкая и т.д.

По итогам реализации более тридцати 
разноплановых экспериментов, в качес-

Рис. 4. Перечень тестируемых алгоритмов машинного обучения.
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и массивом данных для обучения, 
результирующая модель и, как сле-
дствие, результаты прогноза целевого 
параметра, будут отличаться. 

В процессе тестирования установлено, 
что для алгоритмов «глубокого обуче-
ния» различие результатов реализации 
моделей не является значимым и состав-
ляет не более 2%, тогда как для алгорит-
ма «Многослойный перцептрон» рас-
хождение результатов, полученных при 
прочих равных условиях, составило от 1% 
до 20%. Таким образом, несмотря на 
априорную перспективность, дальней-
шее применение алгоритма «Многос-
лойный перцептрон» класса «Нейрон-
ные сети» для решения текущей задачи 
было признано нецелесообразным.

Дополнительно, в процессе выполне-
ния тестирования алгоритмов, был 
проведен анализ целесообразности 
сглаживания параметров перед их 
использованием в обучающей выборке. 

Эксперименты показали, что простра-
нственное сглаживание, даже на неболь-
ших базах, позволяет значительно сни-
зить осцилляцию результатов прогноза 
(Рис.5). По данной причине при выполне-
нии дальнейших экспериментов, апри-

тве наиболее перспективного, опреде-
лён алгоритм «Random forest». Данный 
алгоритм характеризуется наиболее 
стабильными результатами реализации 
при наличии в обучающей выборке 
данных «параллельного переноса», 
высокой устойчивостью к наличию 
«противоречивых данных», отсутствием 
аномальных локальных значений после 
реализации рассчитанной модели.

Важно отметить, что результаты, 
полученные с помощью алгоритма 
«Многослойный перцептрон» (Multi-
Layer Perceptron), который рассматри-
вался перед выполнением тестирования 
как один из наиболее перспективных, 
оказались в значительной степени неста-
ционарны, то есть зависимы от внутрен-
ней тестовой выборки, которую исполь-
зует любой алгоритм для валидации 
модели и принятия решения о прекраще-
нии обучения. Данная выборка случай-
ным образом формируется из общей 
обучающей выборки (15-20% от общего 
объёма точек), предоставляемой алго-
ритму для обучения, и является разной 
при каждом запуске. Таким образом, при 
условии запуска одного и того же алго-
ритма с одними и теми же параметрами 

Рис. 5. Пример результатов реализации алгоритма «Random forest» с параметрами 
обучающей выборки без предварительного сглаживания (слева) и после 
предварительного сглаживания (справа).
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орные параметры были сглажены, за 
исключением значений целевого пара-
метра и параметров, представленных в 
бинарном виде.

Ранжирование параметров, потенци-
ально перспективных для использова-
ния в обучающей выборке

Принимая во внимание опыт, получен-
ный в рамках экспериментов предшес-
твующего этапа, а также учитывая физи-
ческий смысл параметров, было прове-
дено их ранжирование (Таблица 2) по 
критерию перспективности использова-
ния в обучающей выборке.

 Наибольший приоритет отдан пара-
метрам, которые в той или иной степени 
описывают литологические и упругие 

свойства ВЧР. Исключение составляет 
параметр «приведённая альтитуда» и 
группа структурных параметров (геомет-
рические свойства поверхности альти-
туд). Данные параметры, как и группа 
параметров «категория лесов», так же 
включены в ранжированный перечень, 
так как они могут быть получены до 
начала регистрации производственных 
данных. Некоторые параметры, по 
различным причинам, были исключены 
из перечня, например:
џ Использование в дальнейших экспе-

риментах параметра «альтитуда» при-
знано нецелесообразным, так как значе-
ния имеют постоянную составляющую в 
виде расстояния от уровня моря до 
минимального значения параметра. 

Табл. 2. Перечень исходных параметров, ранжированных по критерию перспективности 
использования в обучающей выборке.
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Наличие данной составляющей значимо 
ограничивает зоны пространственных 
границ обучающей выборки и усиливает 
фактор «противоречивости данных». Для 
решения целевой задачи в большей 
степени важным является степень про-
странственного изменения значений 
превышения рельефа, что в полной мере 
отражается в параметре «приведённая 
альтитуда».
џ Значения параметра «амплитуда 

микросейсм» и, как следствие, парамет-
р а  « с о от н о ш е н и е  с и г н а л / м и к р о -
сейсмы», во многих случаях отражают 
различные внешние (наземные) факто-
ры, которые не имеют причинно-
следственных связей с целевым парамет-
ром. Перспективы использования дан-
ных параметров являются спорными, в 
связи со значительными рисками иска-
жения модели. По данной причине, в 
процессе последующих работ указанные 
параметры не рассматривались.

С целью определения минимально 
необходимого количества параметров 
обучающей выборки, которое обеспечи-
вает построение достаточно сложной 
модели для получения стабильных 

результатов её реализации, проведены 
эксперименты с последовательным 
увеличение количества параметров и 
анализом коэффициентов валидации 
модели.

На основе гистограммы (Рис.6), отра-
жающей изменение значений коэффици-
ента валидации от количества используе-
мых параметров обучающей выборки, а 
также комплексного анализа результатов 
прогноза, установлено, что минималь-
ное количество параметров обучающей 
выборки должно составлять не менее 
четырёх. Данное количество параметров 
использовано при выполнении последу-
ющих экспериментов.

Определение базовых принципов 
формирования пространственных зон 
обучающей выборки

 Определение пространственных зон 
обучающей выборки является одной из 
наиболее важных и, в то же время, слож-
ных стадий решения целевой задачи. 
Учитывая отсутствие устойчивых исход-
ных взаимосвязей целевого параметра и 
параметров ранжированного перечня, 
принимая во внимание, что фактические 

Рис. 6. Гистограмма изменения значений коэффициента валидации от количества 
используемых параметров обучающей выборки.
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значения параметров возбуждения 
упругих колебаний в целом и глубины 
заложения сейсмического заряда в 
частности, зависят не только от литологи-
ческих свойств ВЧР, но и нередко от иных, 
субъективных, факторов, в процессе 
последующих экспериментов сформули-
рованы основные принципы формирова-
ния пространственных зон обучающей 
выборки:

Принцип селективного подхода фор-
мирования обучающей пространствен-
ной выборки - в обучающей выборке 
должны превалировать такие простра-
нственные точки (зоны), параметры 
которых, в комплексе, наиболее схожи с 
параметрами зоны прогноза значения 
целевого параметра. То есть, для каждой 
комбинации параметров зоны прогноза 
значений должны быть найдены схожие 
комбинации параметров на простра-
нственных участках, перспективных для 
использования в качестве обучающей 
выборки (Рис.7).

Принцип непротиворечивости извес-
тных значений целевых параметров 
обучающей выборки - для простра-
нственных зон, определенных в качестве 
перспективных для формирования 
обучающей выборки, значения целевого 
параметра не должны иметь значимых 
противоречий (Рис 8.). 

Несмотря на относительную простоту 
сформулированных принципов, их 
комплексная реализация становится 
крайне сложной задачей при условии 
работы с большими массивами простра-
нственных участков. 

Python–скрипты, разработанные в АО 
«Башнефтегеофизика» и применяемые 
для автоматического определения 
наиболее перспективных элементов 
обучающей выборки при выполнении 
работ в направлении синтеза данных 
ГИС, для решения текущий задачи оказа-
лись не эффективны. Требовалась значи-
тельная модернизация скриптов, кото-
рая бы позволила автоматизировать 
решение следующих задач:
џ Кластеризация целевой простра-

нственной зоны по критериям гомоген-
ности той или иной комбинации пара-
метров, на основе которых планируется 
выполнять прогноз c возможностью 
настройки и управления количеством 
кластеров;
џ Поиск зон на всех доступных про-

странственных участках, в максимально 
высокой степени сходимых, при выбран-
ной комбинации параметров, с тем или 
иным кластером целевой пространствен-
ной зоны, с возможностью настройки 
критерия выбора зоны в зависимости от 
указанного допустимого процента сред-

Рис. 7. Схематичное изображение 
реализации принципа селективного 
подхода формирования обучающей 
пространственной выборки.

Рис. 8. Схематичное изображение реали-
зации принципа непротиворечивости 
известных значений целевых 
параметров обучающей выборки.
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неквадратичного интегрального расхож-
дения параметров;
џ Проверка на отсутствие противоре-

чий в значениях целевого параметра, 
осуществляемая на основе допустимой 
величины и вторичная селекция зон по 
данному критерию.

Учитывая необходимость дополни-
тельной адаптации для работы со значи-
тельными (сотни тысяч точек анализа для 
каждого параметра) объёмами данных, 
разработка скрипта, который позволил 
бы автоматизировать процесс определе-
ния пространственных границ обучаю-
щей выборки, однозначно является 
отдельной трудоёмкой задачей, реше-
ние которой было запланировано в 
рамках отдельных работ.

Реализация базовых принципов
На заключительном этапе работ, 

консолидировав накопленный в рамках 
предшествующих экспериментов опыт, с 
использованием материалов всех шести 
загруженных пространственных учас-
тков, был выполнен цикл расчётов, 
направленный на получение результатов 
прогноза при имитации различных 

стадий работ, а именно: на стадии «под-
готовки (планирования) к выполнению 
производственных работ» – в данном 
случае обучающая выборка формирова-
лась исключительно из данных участков, 
не являющихся целевыми; на стадии 
«производственных работ», при условии 
отработки 10% и 30% целевого участка – 
обучающая выборка формировалась как 
из данных целевого так и иных участков.

Перед выполнением расчётов, на 
основе сформированных принципов, 
был проведен анализ зон, перспектив-
ных для включения в обучающую выбор-
ку на основе кластеризации целевого 
участка. К сожалению, параметры целе-
вого участка оказались достаточно уни-
кальными и только один из пяти остав-
шихся участков, частично удовлетворял 
необходимым условиям. Значения 
целевого параметра в пределах данного 
участка являлись постоянными и состав-
ляли 18 метров. Как следствие, результат 
прогноза (Рис.9, а) так же соответствовал 
этой величине, в то время как фактичес-
кие значения прогнозируемого парамет-
ра на целевой площади составляли 15, 21 
метр. 

Рис. 9. Результат прогноза глубины заложения заряда при различных способах 
формирования обучающей выборки: а – использованы данные стороннего участка; 
б - использованы данные стороннего участка и 10% данных целевого участка; 
в - использованы данные стороннего участка и 30% данных целевого участка; 
г – использованы данные целевого участка (30%);
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Полученный результат, с одной сторо-
ны, подтверждает возможность значи-
тельного расхождения прогнозных и 
фактических значений целевого пара-
метра на начальной стадии работ, то есть 
до момента, когда будут отработаны 
первые физические наблюдения и полу-
ченный диапазон значений целевого 
параметра позволит провести более 
корректный выбор зон обучающей 
выборки. С другой стороны, данный 
результат, позволяет сделать однознач-
ное заключение о целесообразности 
подготовки и загрузки полного объёма 
накопленной информации по всем 
пространственным участкам, отработан-
ным ранее для того, чтобы иметь воз-
можность увеличить количество зон 
потенциально перспективных для вклю-
чения в обучающую выборку и, как 
следствие, повысить точность прогноза 
на данной стадии.

Привлечение в качестве обучающей 
выборки не только данных стороннего 
участка, но и всего 10% данных целевого, 
позволило получить результаты прогно-
за, которые в большей мере соответство-

вали фактическим значениям целевого 
параметра (Рис.9, б). Данная тенденция 
логичным образом сохранилась и при 
дальнейшем увеличении процента (30%) 
данных целевого участка (Рис.9, в), но на 
северо-востоке, в связи с высокой сходи-
мостью исходных параметров целевого и 
стороннего участков, прогнозируемые 
значения имели значительные отклоне-
ния от фактических, что было компенси-
ровано при формировании обучающей 
выборки исключительно из 30% данных 
целевого участка (Рис.9, г), после чего 
полученный результат был сопоставлен с 
фактическими глубинами заложения 
заряда, полученными при отработке 
площади (Рис.10). Дополнительно были 
рассчитаны отклонения фактических и 
прогнозных глубин в метрах, (Рис.11).  

Анализ отклонений показал, что около 
20% прогнозных глубин имеют отклоне-
ния от фактических более чем на 1,5 
метра (длина бурового шнека), что 
говорит о том, что полученные данные не 
полностью удовлетворяют необходи-
мым критериям точности, но в то же 
время неоспоримым положительным 

Рис. 10. Сравнение фактических и прогнозных глубин.
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аспектом является тот факт, что разница 
суммарных глубин фактических и про-
гнозных скважин составляет менее 2%, то 
есть прогнозируемые результаты можно 
использовать для планирования объёма 
буровых работ (количество бурстанков, 
персонала, техники и т.д.).

Заключение
Первый опыт применения технологий 

машинного обучения для прогноза 
глубин заложения сейсмического заря-
да, подтвердил принципиальную воз-
можность решения целевой задачи, но, в 
то же время, выполненный комплекс 
исследований показал, что данное 
решение требует значительного объёма 
аналитических работ и представляет 
собой многостадийный и нетривиаль-
ный процесс. 

В рамках работ выполнено более ста 
различных экспериментов, по итогам 
анализа результатов которых, осуще-
ствлен выбор наиболее перспективного 
алгоритма машинного обучения, прора-
ботаны и определены основополагаю-

щие принципы выполнения таких ключе-
вых этапов, как определение априорных 
наборов параметров, перспективных для 
включения в обучающую выборку, фор-
мирование пространственных зон обуча-
ющей выборки. 

Несмотря на то, что фактические 
значения целевого параметра, получен-
ные по отработанным ранее простра-
нственным участкам, не являются этало-
ном и вполне возможно, что прогнозные 
значения, наоборот, могут быть более 
оптимальны, достигнутые на данный 
момент результаты, не полностью удов-
летворяют требованиям точности пред-
сказаний по глубине конкретной скважи-
ны, но позволяют более обоснованно 
планировать объём буровзрывных 
работ.

Продолжение исследований признано 
целесообразным в следующих направле-
ниях:
џ Подготовка и загрузка полного объё-

ма накопленной информации по всем 
пространственным участкам, отработан-
ным ранее;

Рис. 11. Гистограмма и карта распределения значений отклонения величин 
спрогнозированных значений целевого параметра от фактических, в метрах.
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џ Р а з р а б от ка  а д а пт ир о в а н н о го 
Python–скрипта для автоматизации 
определения пространственных зон, 
перспективных для включения в обучаю-
щую выборку; 
џ Верификация получаемых результа-

тов прогноза непосредственно в процес-
се выполнения полевых сейсморазве-
дочных работ.
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