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Сейсмическая разведка, основанная на прохождении упру-
гих волн через слои породы с различными свойствами, широ-
ко применяется в поиске полезных ископаемых. По различным
причинам часть данных может быть повреждена и непригодна
для интерпретации или просто отсутствовать. Восстановление
информации о таких областях может повысить точность сей-
смического исследования. Существующие решения подавляют
шум, распределённый по исследованной области и не делаю-
щий информацию полностью непригодной. Другое ограничение
сейсмической разведки - высокая стоимость, ограничивающая
объём исследуемой почвы. В данной работе исследуется воз-
можность восстановления отсутствующих фрагментов готовых
сейсмических кубов с помощью методов дополнения изображе-
ния (inpainting), основанных на глубоком обучении, разрабо-
танных в области компьютерного зрения. Помимо заполнения
пропусков в сейсмическом кубе реализовано предсказание ха-
рактеристик породы в областях, близких к границе исследован-
ной области c помощью методов расширения изображений. Об-
наружено, что методы, успешно применяемые для повышения
реалистичности генерируемого изображения, не повышают точ-
ность восстановления сейсмической информации. Кроме этого,
реализован метод автоматической сегментации повреждённых
областей на срезах сейсмических кубов.
Seismic tomography based on elastic waves passing through lay-

ers of ground with different properties, is widely used in mineral
resources exploration. Due to various reasons, parts of the data
may be lacking or corrupted and unsuitable for further interpreta-
tion. Restoring information about such zones could make seismic
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research more accurate. Existing solutions attenuate noise that is
distributed across the researched area and does not make the in-
formation unreadable. Another limitation of seismic tomography is
the high cost that puts limits on the volumes of researched ground.
This thesis researches the possibility to restore absent parts of fin-
ished seismic cubes using deep learning methods designed for the
image inpainting task in the field of computer vision. Apart from
filling missed regions in seismic cube, prediction of layers near the
border of the researched area by utilizing image outpainting meth-
ods was implemented. It was discovered that methods successfully
applied for improving the realism of generated images do not im-
prove the quality of seismic information recovery. Apart from that,
a model for automatic segmentation of corrupted zones was trained.
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Введение
Сейсморазведка – основной площадной геофизический ме-

тод по выделению перспективных нефтяных и газовых участ-
ков, а также решения ряда других геологических задач. Ме-
тод строится на физике распространения упругих волн в ниж-
нем полупространстве. Возбуждение упругого импульса произ-
водится специальными установками или взрывом (скважинным
или наземным), часть отражается от тех или иных пластов,
другая часть теряет энергию и проходит дальше. Фиксация от-
раженных и преломленных волн осуществляется приёмниками,
расположенными на земной поверхности. Полевой этап в России
обычно проходит в зимнее время, т.к. данное время позволяет
быть более мобильным (реки и озёра становятся более прохо-
димыми), а также наносить меньше повреждений окружающей
среде. Полевых сезонов может быть несколько, если площадь,
на которой необходимо провести сейсморазведку, большая. По-
сле проведения полевых работ следует этап обработки получен-
ных материалов, вслед за ним процесс интерпретации. В данной
работе ведётся исследование по материалу, который поступил
на этап интерпретации, после этапа обработки полевых матери-
алов. Такой материал может быть как в 2D формате, так и в
3D. По мере развития обрабатываемых мощностей всё больше
начинают работать именно с трёхмерными данными.
Данные после этапа обработки не всегда являются достаточ-

но качественными, на них могут присутствовать различного ро-
да артефакты как технического характера, так и геологическо-
го. Примером технического артефакта может быть проявление
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системы разработки на глубоких пластах, как на амплитудном
факторе, так и иногда на структурном. Такого рода артефакты
были довольно распространены до того, как появились более
продуктивные алгоритмы и более мощное аппаратное обеспе-
чение, тем не менее такого рода артефакты до сих пор можно
встретить на сейсмических данных, оставшихся с тех времён.
Другой тип артефактов связан с геологическим характером сре-
ды, где, например, наблюдаются необъяснимые объекты, свя-
занные с поведением границ или наличием дифрагированных
волн. Для повышения качества дальнейшей интерпретации тот
или иной артефакт было бы полезно удалить. С этим процес-
сом связано первое направление данной работы - восстановле-
ние удалённого участка данных внутри имеющегося сейсмиче-
ского объёма.
Стоимость проведения такого рода работ оценивается в несколь-

ко сотен миллионов рублей, включая полевые работы, обработ-
ку данных и интерпретацию. Процесс обычно занимает 2-3 года.
Проведение таких работ планируется заранее с наиболее эффек-
тивной системой полевой расстановки, положением приёмников
и источников, однако, в некоторых местах проведение такого ро-
да работ запрещено, либо процесс согласования занимает дли-
тельный период, например, любого рода заказники или заповед-
ники, населённые пункты, объекты стратегического назначения
(аэропорты, железнодорожные вокзалы и т. п.). При этом, имея
максимально полный объём данных о геологии региона, можно
значительно снизить неопределённости при построении геоло-
гических моделей и дальнейшего бурения. С этим связано вто-
рое направление данной работы – восстановление неизвестной
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части сейсмических данных за пределами имеющегося объёма.
В области компьютерного зрения существуют направления

image inpainting и image outpainting, в рамках которых решают-
ся задачи восстановления отсутствующих областей в изображе-
ниях и предсказания по доступному изображению содержания
за его пределами. Значительные результаты в повышении ре-
алистичности восстанавливаемой части изображения достигну-
ты с помощью генеративно-состязательных нейронных сетей, а
также специальных слоёв и функций потерь.
В текущей работе дополнение пропусков в сейсмических сре-

зах различной формы реализовано с помощью методов глубо-
кого обучения, разработанных для решения задачи image in-
painting. Реализована экстраполяция сейсмической информа-
ции за пределы доступного среза как решение задачи image
outpainting. Обнаружено, что применение состязательного обу-
чения и дополнительных функций потерь не повышает точ-
ность предсказания сейсмической информации. Также в дан-
ной работе реализована сегментация повреждённых участков
сейсмических срезов, которые могут требовать дополнения.
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1. Анализ предметной области
Скорость распространения упругой волны зависит от свойств

горной породы, включая состав, плотность и др.. По значениям
этой скорости породы можно разбить на относительно одно-
родные слои. Границы таких слоёв зачастую совпадают с гео-
логическими границами. На границе сред с различной скоро-
стью волны и плотностью часть волны отражается, а часть -
преломляется. Отражённая волна проходит ряд преломляющих
границ и регистрируется приёмниками. При обработке зареги-
стрированных приёмниками сигналов восстанавливаются раз-
личия в скоростях прохождения волн через различные породы,
а также определяется переход от времени фиксации сигнала
к глубинам отражающих границ. Формируется сейсмический
куб, представляющий характеристику пропускающей способно-
сти породы в зависимости от расположения и глубины. Такие
данные позволяют определять однородные объёмы, которые за-
тем помогают определять расположение пород с теми или ины-
ми свойствами.
Некоторые объекты могут закрывать среду в некоторой окрест-

ности, препятствуя прохождению упругих волн - полностью по-
глощая или полностью отражая их. В результате информация
об отдельных областях в сейсмическом кубе полностью или ча-
стично отсутствует. Восстановление такой отсутствующей ин-
формации - одна из целей данной работы.
Поскольку применяемые методы были разработаны для об-

работки изображений, в данной работе сейсмические кубы рас-
сматриваются как наборы двумерных срезов.
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2. Обзор литературы

2.1. Image inpainting
Ряд работ [15, 5, 17] применяет генеративно-состязательные

свёрточные модели для дополнения изображений. В этих рабо-
тах генератор получает на вход изображение с удалённым фраг-
ментом, и обучается восстанавливать исходное изображение,
обманывая генератор, который одновременно обучается разли-
чать восстановленные и исходные изображения. Функция по-
терь состоит из состязательного компонента, и компонента, от-
ветственного за точность восстановления, который представля-
ет собой L1 или L2 расстояние между исходным и восстанов-
ленным изображением.
Некоторые работы разделяют дискриминатор на две части,

из которых одна отвечает за глобальные свойства восстановлен-
ного изображения, а другая - за локальные. Так, в статье Иизу-
ки и соавторов [15] дискриминатор разделяется на два: один
принимает изображение полностью, другой - только восстанов-
ленную часть или соответствующую часть оригинального изоб-
ражения. На определённом слое активации дискриминаторов
конкатенируются и передаются в финальный классификатор,
который определяет, оригинальное получено изображение или
восстановленное.
В работе Демира и Унала [5], напротив, есть два дискри-

минатора, по выходам которых по отдельности вычисляются
состязательные функции потерь генератора Lg_adv и Lp_adv:
Lgenerator = λrecLrec+λg_advLg_adv+λp_advLp_adv . Первый дискри-
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минатор отвечает за глобальные признаки и принимает полное
изображение. Второй отвечает за локальные признаки. Он ра-
ботает как дискриминатор PatchGAN с ограниченной областью
восприятия. При этом дискриминаторы разделяют первые слои
для более эффективного извлечения низкоуровневых призна-
ков. Архитектура генератора в данной статье включает свёртки
с шагом, превышающим единицу для понижения разрешения,
residual блоки, не изменяющие размерность, и свёртки с интер-
поляцией для восстановления разрешения.
Статья Патхак и соавторов [2] вводит контекстный кодиров-

щик. Эта архитектура развивает традиционный автокодиров-
щик: кодировщик принимает на вход изображение с пропущен-
ной областью и вычисляет скрытое представление, из которо-
го декодировщик должен восстановить исходное изображение.
Кодировщик повторяет архитектуру свёрточных слоёв AlexNet,
хотя и не следует распространённой практике использования
предобученных на задаче классификации на датасете ImageNet
весов, а обучается с нуля. Нововведение данной статьи - пока-
нальный полносвязный слой между кодировщиком и декоди-
ровщиком. Он позволяет в явном виде передать информацию о
контексте с сохранённой части изображения к удалённой. Пол-
носвязный слой применяется поканально для оптимизации объ-
ёма модели и использования вычислительных ресурсов: если
обозначить число каналов как m, а размер карты признаков
как n × n, то количество весов для поканального слоя состав-
ляет mn4, в то время как для простого полностью связанного
слоя - m2n4.
Другой подход предлагается в [32]. Эта работа вводит меха-
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низм shift connection. Основой модели является сеть U-Net. На
одной из размерностей промежуточных карт признаков приме-
няется перенос данных между слоем кодировщика Φl и соот-
ветствующим слоем декодировщика ΦL−l. Для каждой позиции
y в карте признаков на выходе Φl, относящейся к удалённой
части, выбирается позиция x из сохранённой части, такая что
косинусное сходство соответствующих им векторов признаков
ΦL−l(y) и Φl(x) максимально. Затем формируется карта при-
знаков Φshift

L−l из соответствующих удалённым позициям сохра-
нённых векторов с Φl: Φshift

L−l (y) = Φl(x). Она конкатенируется с
ΦL−l и передаётся в следующий блок. Другая особенность дан-
ной работы - функция потерь guidance loss. Авторы обращают
внимание на то, что для позиций y, относящихся к сохранён-
ной части изображения, выполняется приблизительное равен-
ство ΦL−l(y) ≈ Φl(y). Guidance loss стремится обеспечить по-
хожее условие для позиций в картах признаков, относящихся
к удалённой части изображения. Функция guidance loss равня-
ется квадрату расстояния L2 между сужениями карт призна-
ков ΦL−l и Φl на удалённую часть изображения Ω: Lguidance =∑

y∈Ω ||Φl(y)− ΦL−l(y)||22.
Среди классических методов дополнения изображений, при-

менявшихся до распространения глубокого обучения, часто при-
менялось копирование небольших фрагментов сохранённой ча-
сти изображения, которые признаются наиболее вероятными в
удалённой части. Сочетанием такого подхода с современным
глубоким обучением является статья Янга и соавторов [12]. В
ней заполнение пропуска разбивается на два этапа: высокоуров-
невое предсказание содержания и уточнение текстуры. Пред-
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сказание содержания выполняемое с помощью генеративно-
состязательной модели, похожей на те, которые были реализо-
ваны в описанных выше работах. Уточнение текстуры произво-
дится с помощью дополнительной ”текстурной” нейросети (ис-
пользовалась предобученная VGG-19). Восстанавливаемая часть
разбивалась на компактные фрагменты размером 3×3. Для каж-
дого из фрагментов находился наиболее близкий по активаци-
ям заданных слоёв текстурной нейросети в сохранённой части
изображения, после чего расстояние между ними минимизиро-
валось. Оптимизация выполнялась итеративно с чередованием
этапов при помощи алгоритма BFGS.
Назери и соавторы предлагают свой подход к дополнению

изображения с разделением на два этапа в [7]. Сначала до-
страиваются границы изображения. Это делается с помощью
генеративно-состязательной модели, генератор которой прини-
мает на вход чёрно-белую версию изображения маску и кар-
ту границ сохраняемой части. Затем оригинальное изображе-
ние восстанавливается другой генеративно-состязательной мо-
делью, принимающей изображение с пропуском и предсказан-
ную карту границ.
Статья Лиу и соавторов [16] фокусируется на восстанов-

ление регионов неправильной формы. Она вводит частичную
свёртку - блок, который в явном виде поддерживает маску, пик-
селей, значение которых определено. На входе сети в маске еди-
ницы стоят в пикселях, которые не были удалены. На каждом
последующем слое единицы в маске выставляются для точек, в
которых скользящее окно свёртки включает хотя бы один опре-
делённый пиксель входной карты признаков. Значение x′ выхо-
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да частичной свёртки можно определить для точек, в которых
скользящее окно свёртки включает хотя бы один определённый
пиксель, как x′ = W T (X ⊙M) sum(1)

sum(M) + b, где: W - веса свёртки,
X - значения входных пикселей, попадающие в скользящее ок-
но для x′, M - маска определённых пикселей, для скользящего
окна свёртки, b - смещение свёртки, ⊙ - операция поточеченого
умножения. В остальных точках значение свёртки равно нулю.
Функция потерь в данной работе имеет три компонента помимо
расстояния до целевого изображения: perception loss, style loss
и total variance loss.
В статье Ю и соавторов [8] предлагается gated convolution,

блок, похожий на partial convolution, но не передающий маску
в явном виде, а определяющий её автоматически. В нём, поми-
мо основной свёртки, задаётся дополнительная со значениями в
диапазоне от 0 до 1 (сигмоида в качестве функции активации).
Выходом блока является произведение результатов основной и
дополнительной свёрток. Формально gated convolution можно
описать так: O(x) = ϕ(F (x)) ⊙ σ(G(x)), где O - результат gated
convolution, ϕ - функция активации основной свёртки, F - основ-
ная свёртка, σ - функция активации дополнительной свёртки,
сигмоида, G - дополнительная свёртка.

2.2. Image outpainting
Сабини и Русак в [29] применяют генеративно-состязательные

сети для предсказания содержания изображения за пределами
известной области. В данной работе самая левая и самая правая
четверти изображения удаляются, и освободившееся место за-

15



полняется средним значением оставшейся части изображения.
Генератор принимает на вход изображение с удалёнными кра-
ями и маску. В качестве генератора используется полностью
свёрточная сеть, включающая одну свёртку с понижением раз-
мерности и одну обратную операцию, восстанавливающую раз-
мерность карты признаков. Дискриминатор в данной работе
имеет два пути: глобальный, принимающий изображение пол-
ностью, и локальный, получающий левую половину изображе-
ния или горизонтальное отражение правой части изображения.
После некоторого количества слоёв активации с разных путей
конкатенируются.
Подход к экстраполяции изображений с помощью генеративно-

состязательных сетей развивается Сяо и соавторами в [36]. Ав-
торы данной работы используют в качестве генератора U-Net
с deep residual block. Deep residual block представляет собой
объединение идей residual соединений и dense блоков. Как и в
densenet, вход каждого слоя связан с выходами всех предыду-
щих слоёв. Сходство с resnet заключается в способе соединения
- выходы разных слоёв не конкатенируются, как в densenet, а
складываются.
Идея копирования фрагментов исходного изображения для

сборки отсутствующей части находит применение в статье Ван
Хорика [13]. В данной работе экстраполяция происходит в два
этапа. Сначала похожим на вышеописанные способом, с по-
мощью генеративно-состязательной модели экстраполируется
содержание изображения. Для повышения качества предска-
занной части изображения применяется гармонизация моделью
SinGAN, обученной на исходном изображении. Модель SinGAN
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обучается на одном изображении и позволяет переносить тек-
стуры исходного изображения на другое, сохраняя общую струк-
туру этого изображения.
Статья Кима и соавторов [22] сводит задачу экстраполяции

изображения к задаче заполнения пропусков. Части изображе-
ния переупорядочиваются таким образом, что удалённая часть
оказывается не снаружи, а внутри изображения. В таком виде
отсутствующая часть заполнятся в два этапа: сначала предска-
зываются границы на пропущенном участке, затем, используя
предсказанные границы, восстанавливается сама отсутствую-
щая часть. После этого расположение частей изображения вос-
станавливается.

2.3. Восстановление сейсмических данных
Глубокое обучение применялось для улучшения качества дан-

ных сейсмической разведки. Существует ряд работ, использу-
ющих методы подавления шума на сейсмограммах.
Ю и соавторы в [37] обучают полностью свёрточную ней-

ронную сеть для восстановления зашумлённых сейсмических
данных. В качестве цели используются сейсмограммы, каче-
ство которых признано удовлетворительным. На вход модели
подаются те же самые фрагменты в искажённом виде: приме-
няется наложение белого гауссовского шума по всей площади
фрагмента, а также линейный шум - гиперболические линии,
не соответствующие существующим горизонтам.
Похожим образом действуют Джинь и соавторы в [31]: ней-

ронная сеть архитектуры автокодировщик с residual ссылками
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обучается восстанавливать фрагменты сейсмограмм, на кото-
рые накладывается гауссовский шум.
Ричардсон и Феллер в [26] решают задачу разделения на-

кладывающихся волн. Наложение волн возникает, когда в одно
и то же время в одном районе работает несколько источников.
Такая ситуация возникает в условиях ограниченного времени
на исследования. В данной работе синтетический датасет ге-
нерируется наложением одних срезов сейсмических данных на
другие. Нейронная сеть обучается предсказывать наложенный
срез. Также авторы накладывают на срезы сейсмических ку-
бов шум и показывают, что модель, обученная на наложенных
срезах, способна выделять и его.
Сленг и соавторы в [34] накладывают на сейсмограммы вол-

ны от других источников, а также от других ударов данного
источника и показывают применимость глубоких нейронных се-
тей для удаления таких пересечений.
В работе Гадыльшина, Сильвестрова и Бакулина [9] алго-

ритмы дополнения изображений интегрируются в процесс обра-
ботки сейсмограмм. Создаётся маска сложной формы, объеди-
няющая артефакты различного происхождения (недостатки об-
работки, повреждённые данные). Некоторые области удаляют-
ся для повышения производительности. По сохранённой части
данных вычисляются атрибуты для следующего этапа обработ-
ки. Применяется кодирование этих атрибутов цветами изобра-
жения. С помощью нейронной сети, использующей слои partial
convolution заполняются пропуски в изображении, которое за-
тем декодируется обратно в параметры сигнала.
Эти методы работают с сейсмограммами, которые требуют
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трудоёмкой обработки перед тем, как будет создан сейсмиче-
ский куб, пригодный для дальнейшего анализа; данные сейсмо-
граммы не всегда доступны. Кроме того, [37], [31] и [26] рабо-
тают с шумом умеренной амплитуды, равномерно распределён-
ным по сейсмограмме, что не позволяет обрабатывать случаи,
когда данные по ограниченному району оказываются полно-
стью непригодны для использования. Обработка таких случаев
представляет собой задачу заполнения пропусков в изображе-
ниях, исследованную в области компьютерного зрения.
В работе Лиу и соавторов [25] разрабатывается метод очист-

ки шумных сейсмических кубов. В качестве входа использует-
ся сейсмический куб в том виде, в котором он был получен в
результате обработки, а в качестве целевого сигнала - резуль-
тат обработки этого куба традиционными методами подавления
шума. Авторы обосновывают такой подход тем, что реальный
шум, встречающийся в сейсмических данных, отличается от бе-
лого гауссовского шума, применяемого в работах по подавле-
нию шума методами глубокого обучения. Глубокая нейронная
сеть обучается предсказывать разницу между очищенной и ис-
ходной версиями сейсмического куба. Как и в описанных выше
работах, в данном случае происходит повышение качества су-
ществующих данных, но не делается предсказания об областях,
информация про которые полностью отсутствует.
Жанг и соавторы предлагат ещё один способ очистки сей-

смических данных с помощью глубоких нейронных сетей в [24].
Отличие их метода в том, что для его обучения не требуются чи-
стые данные. Рассматриваются двумерные сейсмические срезы.
Используемая нейронная сеть представляет собой простой ав-
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токодировщик, включающий свёрточные слои, пулинговые слои
и слои, восстанавливающие размерность. Автокодировщик обу-
чается восстанавливать переданный срез, но он не обучается
сохранять шум, не содержащий каких-либо закономерностей.
Ву и соавторы предлагают в [35] ещё один способ удаления

шума с сейсмических кубов. Их метод также не требует чи-
стых данных для обучения. Он состоит из четырёх этапов. Сна-
чала методами цифровой обработки данных (variational mode
decomposition) сейсмический куб переводится в альтернативное
представление (intrincic mode functions) из нескольких компо-
нент. На втором этапе к этим компонентам добавляется синте-
тический белый гауссовский шум. Затем свёрточная нейронная
сеть обучается выделять добавленный шум. На последнем эта-
пе обученная модель применяется к данным до добавления син-
тетического шума, чтобы выделить содержащийся в них есте-
ственный шум. Предсказанный шум вычитается из данных, а
результат переводится в исходное представление.
Ли и соавторы применяют восстановление изображений с

помощью генеративно-состязательных нейронных сетей для сжа-
тия сейсмических кубов в [30]. Сжатие куба достигается че-
рез удаление значительной доли сейсмических трасс (степень
сжатия варьируется между 2 и 16, то есть остаётся от 1

2 до
1
16 сейсмических трасс исходного куба). Рассматриваются раз-
личные способы выбора подмножества трасс для сохранения:
равномерный выбор с варьируемым шагом, случайный выбор,
а также собственный способ оптимизации подмножества трасс
для сохранения для достижения точности восстановления ори-
гинального куба. Затем сейсмический куб восстанавливается с

20



помощью модели архитектуры Wasserstein GAN. Исследуется
перенос обучения генератора с моделей, предназначенных для
работы с естественными изображениями и показывается, что
такие веса не подходят для работы с данными сейсмической
разведки из-за различий в характере изображений. Такой под-
ход отличается от целей данной работы тем, что сохраняемые
точки располагаются регулярно, то есть для любого удалён-
ного значения существует сохранённое значение на небольшом
расстоянии. Это другая задача, близкая к suprerresolution, по-
вышению разрешения изображения.
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3. Методы

3.1. Глубокое обучение
3.1.1. Свёрточные нейронные сети

Свёрточные нейронные сети предназначены областей, в ко-
торых признаки имеют пространственное расположение, и бо-
лее близкие признаки взаимодействуют более интенсивно. Ес-
ли в полносвязной нейронной сети каждый нейрон связан со
всеми нейронами предыдущего слоя, то в свёрточной сети ней-
рон зависит только от активаций из одной компактной обла-
сти. Веса представляются в виде матрицы, которая перемеща-
ется по массиву входных признаков скользящим окном. Для
изображений применяются двумерные свёртки. Значение ней-
рона на выходе двумерного свёрточного слоя описывается как
X ′u,v,c = δ(

∑
i<n,j<m,k<din

Xu+i,v+j,k∗Wi,j,k+b), где X - входная кар-
та признаков, X ′ - карта признаков на выходе, W - веса, также
называемые ядром свёртки, n×m - размер ядра, b - смещение, δ
- функция активации, din - число каналов на входе, dout - число
каналов на выходе. Ядро имеет размерность dout × n×m× din.
Часто в свёрточных нейронных сетях возникает необходи-

мость перехода к карте признаков меньшего разрешения. Один
из способов добиться этого - свёртка с шагом, отличным от
1. Шаг - это число точек, на которое смещается ядро свёртки
между вычислениями соседних значений выхода. Другой спо-
соб - пулинг. При пулинге значения активаций группируются
по расположению, а затем по ним вычисляется функция, кото-
рая может быть максимумом (max pool) или средним (average
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pooling).
В некоторых ситуациях, например, в нейронных сетях архи-

тектуры автокодировщик или при генерации изображений из
векторов, возникает необходимость переходить к карте призна-
ков большего разрешения. Для этого можно применять транс-
понированные свёртки, при которых ядро свёртки перемещает-
ся по шагам в выходной карте признаков и изменяет каждое
из её выбранных значений на произведение текущего значения
входной карты признаков и соответствующего элемента ядра.
Также транспонированную свёртку можно представить как до-
бавление пропусков между позициями в карте признаков и по-
следующее применение обычной свёртки. Транспонированные
свёртки склонны приводить к появлению повторяющихся с пе-
риодом, равным шагу, узоров, известных как артефакты шах-
матной доски. По этой причине чаще используется интерполя-
ция карты признаков до необходимого разрешения и примене-
ние обычной операции свёртки.

3.1.2. Оптимизация

Основой для современных методов оптимизации в глубоком
обучении является метод градиентного спуска. Он работает с
функцией f(w), оптимизируя параметры w так, чтобы миними-
зировать f(w). Оптимизация происходит итеративно. На каж-
дом шаге вычисляется производная f при текущих параметрах
и делается шаг против производных: w′ = w − ηf ′(w), где η -
гиперпараметр, называемый скоростью обучения. В глубоком
обучении оптимизируемая функция представляет собой сум-
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му функций потерь по элементам обучающей выборки: f(w) =∑
x∈X L(x,w). Как правило, вычисление градиентов по всем функ-

циям потерь невозможно из-за ограничений по используемой
оперативной памяти. Эту проблему решает стохастический гра-
диентный спуск: на каждом шаге выбирается один объект обу-
чающей выборки, вычисляется производная функции потерь в
нём и выполняется обновление весов. Недостатком такого ал-
горитма является высокая дисперсия градиента по одному об-
разцу. На практике применяется компромиссное решение: на
каждом шаге оптимизации вычисляется градиент по пакету -
подмножеству обучающей выборки небольшого размера.
В описанном виде градиентный спуск страдает от сильной

склонности к застреванию в локальном минимуме. Для умень-
шения этого недостатка применяется момент: обновление вы-
полняется не напрямую в направлении против градиента в теку-
щей точке, а в направлении скорости, определяемой как сумма
момента - предыдущей скорости, умноженной на вес, и гради-
ента в текущей точке. Формально:

ν ′ = ν ∗ µ+∇wf(w)

w′ = w − η ∗ ν,

где ν - скорость, µ - гиперпараметр, регулирующий влияние
момента. Усовершенствованием метода стохастического гради-
ентного спуска с моментом является момент Нестерова. При ис-
пользовании момента Нестерова градиент вычисляется в точке,
соответствующей шагу из текущей точки по текущему моменту
ν ′ = ν ∗ µ+ f ′(w − ην).
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Другая идея по улучшению градиентного спуска - умень-
шать скорость обучения для весов, по которым пройден боль-
шой путь. Это увеличивает эффективность в сценариях, где
редкие признаки имеют большое значение. Формально:

c′ = c+ (∇wf(w))
2

w′ = w − η√
c+ ϵ

∇wf(w),

где ϵ - гиперпараметр сглаживания для предотвращения деле-
ния на ноль. Неограниченно возрастающая сумма квадратов
градиентов может слишком сильно снижать скорость обучения.
Эту проблему решает оптимизатор Adadelta, в котором сумма
заменяется на экспоненциальное скользящее среднее: c′ = γc +

(1−γ)(∇wf(w))
2, γ - гиперпараметр. Оптимизатор Adam совме-

щает подход Adadelta c моментом - шаг делается по моменту,
а скорость обучения делится на скользящее среднее квадратов
градиентов:

ν ′ = ν ∗ µ+∇wf(w)

c′ = γc+ (1− γ)(∇wf(w))
2

w′ = w − η√
c+ ϵ

ν.

3.1.3. Batch normalization

Распределение входов слоя может изменяться по мере обу-
чения в зависимости от порядка предъявления объектов обуча-
ющей выборки. Это изменение называется ковариантным сдви-
гом. Ковариантный сдвиг негативно влияет на процесс обуче-
ния: требуется постоянная корректировка весов под новое рас-

25



пределение входов. Для борьбы с ковариантным сдвигом при-
меняется пакетная нормализация. При пакетной нормализации
математическое ожидание каждой активации поддерживается
равным нулю, а стандартное отклонение - единице. Для это-
го для каждого выхода на каждом пакете обучающей выбор-
ки вычисляется среднее и эмпирическое стандартное отклоне-
ние. Затем из выходов вычитается среднее, а результат делится
на стандартное отклонение (для предотвращения деления на 0
применяется сглаживание):

x(k) ← x(k) − E(x(k))√
D(xk) + ϵ

.

Для проведения пакетной нормализации при выполнении ней-
ронной сети во время обучения вычисляются средние значения
математического ожидания и дисперсии. Отсюда появляется
различное поведение в режимах обучения и выполнения: если
при обучении для нормализации используются среднее и дис-
персия пакета, а глобальные статистики обновляются, то при
выполнении нормализация происходит по глобальным стати-
стикам, а их обновление не производится. Помимо ковариант-
ного сдвига пакетная нормализация решает проблему взрыва-
ющихся градиентов.

3.1.4. Dropout

В машинном обучении часто возникает проблема переобуче-
ния - явления, когда модель адаптируется к закономерностям,
специфичным для обучающей выборки, из-за чего качество мо-
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дели на генеральной совокупности снижается. Склонность к пе-
реобучению возрастает с увеличением сложности модели. Для
борьбы с переобучением применяются методы регуляризации,
ограничивающие сложность модели или задающие априорное
распределение параметров. Наиболее распространённым спо-
собом регуляризации для нейронных сетей является dropout.
Идея dropout в том, чтобы зашумить взвешенную сумму ак-
тиваций в нейроне. Для этого применяется добавление шума,
имеющего распределение Гаусса или Бернулли, к весам связей
нейронов или к активациям (из центральной предельной теоре-
мы следует эквивалентность этих подходов, так как значение,
перед функцией активации является суммой с большим числом
слагаемых и имеет нормальное распределение). Общепринятым
является dropout с с распределением Бернулли, применяемый
к активациям. Каждая активация умножается на случайную
величину, имеющую распределение Бернулли с параметром p.
Таким образом, получается слой, в котором каждый выход за-
меняется на ноль с заданной вероятностью p. При выполнении
нейронной сети, чтобы максимально эффективно использовать
все обученные веса, замена активаций нулями не применяется.
При этом простой отказ от отключения части активаций ве-
дёт к смещению математического ожидания взвешенных сумм
активаций в нейронах следующего слоя. Для предотвращения
такого смещения при вычислении слоя dropout в режиме вы-
полнения все активации умножаются на p.

27



3.1.5. PReLU

Функция активации ReLU (Rectified linear unit) равна са-
мому входному значению, если оно положительно, и нулю для
отрицательных входных значений: ReLU(x) = max(x, 0). Она
получила распространение в сфере глубокого обучения из-за
эффективности вычисления и отсутствия затухания градиен-
тов при больших входных значениях. Однако, проблема исчез-
новения градиентов всё ещё присутствует: градиент ReLU в от-
рицательных значениях равен нулю. Из-за этого при обратном
распространении ошибки градиент не проходит через часть ней-
ронов, а некоторые нейроны остаются не затронуты процессом
обучения. Для исправления этой проблемы предлагались раз-
личные приближения ReLU. Одно из них - LeakyReLU:

LeakyReLU(x) =

x, if x > 0

ax, if x ≤ 0

где a - гиперпараметр. Производная LeakyReLU отлична от ну-
ля, но эксперименты показывают, что она даёт незначительное
улучшение результатов по сравнению с ReLU [4]. Дальнейшее
усовершенствование ReLU - PReLU (Parametric Rectified linear
unit). Формула PReLU выглядит похожим образом, но a яв-
ляется не гиперпараметром, а обучаемым параметром. PReLU
может давать больший по модулю градиент в отрицательных
числах, а может обучиться работать как ReLU (если выучен-
ный параметр a равен нулю) или LeakyReLU (при малом по
модулю параметре a).
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3.2. GAN
Описанные выше работы по дополнению изображений при-

меняют фреймворк GAN [11], генеративно-состязательных се-
тей, в котором обучаются две нейросети: генератор, который
должен создавать образцы так, чтобы их распределение как
можно меньше отличалось от распределения реальных образ-
цов, и дискриминатор, который обучается отличать настоящие
образцы от сгенерированных. Для обучения генератора при-
меняется состязательная функция потерь: генератор обучается
генерировать такие примеры, чтобы дискриминатор классифи-
цировал их как настоящие. Для этого выход генератора пере-
даётся дискриминатору, для выхода дискриминатора вычисля-
ется функция потерь как для реальных примеров. Обратным
распространением ошибки через дискриминатор вычисляются
градиенты для оптимизации генератора. Функцию, оптимизи-
руемую при обучении GAN можно описать как:

min
G
max
D

Edata(logD(x)) + Enoise(log(1−D(G(z))))

В классическом GAN генератор принимает вектор случай-
ного шума и отображает распределение этого шума в целевой
распределение. Существует модификация GAN - условные
генеративно-состязательные модели (Conditional GAN), кото-
рые принимают дополнительную информацию y. Это может
быть класс или какие-либо другие свойства объекта. Они поз-
воляют явно контролировать создаваемые объекты. Функция
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потерь имеет следующий вид:

min
G
max
D

Edata(logD(x|y)) + Enoise(log(1−D(G(z|y))))

Для генерации новых изображений из заданного класса при-
менялся DCGAN, соединяющий генеративно-состязательные и
свёрточные нейронные сети. В нём вектор шума последователь-
но преобразуется свйртками и интерполяцией.

3.2.1. Wasserstein GAN

Классический GAN страдает от ряда проблем при обучении.
Проблема коллапса мод заключается в том, что генератор все-
гда возвращает один и тот же результат вне зависимости от
шума на входе. Дискриминатор может обучиться классифици-
ровать эту моду как сгенерированную, но в таком случае генера-
тор лишь обучается возвращать другую фиксированную моду.
Другая проблема - затухание градиентов. Если дискриминатор
обучается качественно разделять настоящие и сгенерированные
примеры, а генератор не успевает обучиться качественной гене-
рации, может возникнуть ситуация, когда дискриминатор воз-
вращает для сгенерированных образцов близкие к предельным
вероятности, а производная функции активации в соответству-
ющих значениях близка к нулю, что приводит к тому, что мо-
дули градиентов, доходящих до генератора также оказываются
близкими к нулю, из-за чего обучение генератора становится
невозможным.
Развитием подхода GAN, призванным исправить описанные

недостатки, является Wasserstein GAN [1]. Обычный GAN при-
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ближает распределение генерируемых данных к распределению
реальных по мере Йенсона-Шенона. Wasserstein GAN обучает-
ся более стабильно за счёт того, что приближает реальное рас-
пределение по расстоянию Вассерштайна. Это достигается че-
рез обеспечение 1-липшицевости дискриминатора, который для
Wasserstein GAN принято называть критиком. Для ограниче-
ния константы Липшица существет несколько методов. Первый
- обрезка весов. При использовании данного метода на модули
весов нейросети задаются ограничения, и веса, модули которых
превышают данное значение, обрезаются. К недостаткам тако-
го подхода можно отнести возможное затруднение обучения.
Развитием Waserstein GAN, обеспечивающим более стабильное
обучение, является gradient penalty [18]. При нём к функции по-
терь критика добавляется штраф за разницу между градиентом
и единицей. Также существует спектральная нормализация [33]
- деление матрицы весов на операторную норму.

3.3. U-Net
Для задач сегментации изображений часто применяется мо-

дель U-Net, предложенная в работе Ронненбергера и соавторов
по сегментации изображений, полученных в результате меди-
цинских исследований [27]. U-Net - это полностью свёрточная
нейронная сеть, в которой разрешение карты признаков сначала
снижается, а затем восстанавливается. Схематическое изобра-
жение архитектуры представлено на рис. 1 Снижающая и вос-
станавливающая разрешение части являются последовательно-
стями блоков одинаковой длины. После каждого блока снижа-
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ющей разрешение части применяется операция максимального
пулинга, снижающая разрешение карты признаков в четыре ра-
за. Перед каждым блоком восстанавливающей разрешение ча-
сти применяется операция интерполяции, увеличивающая раз-
решение карты признаков. Между снижающей и повышающей
разрешение частями располагается дополнительный блок, на-
зываемый бутылочным горлышком, который не изменяет раз-
мерность карты признаков. Между блоками первой и послед-
ней частей с совпадающими размерностями выходной и вход-
ной карты признаков существуют ссылки: выход блока перед
пулингом соединяется с выходом предыдущего блока или буты-
лочного горлышка после восстановления разрешения и переда-
ётся на вход следующему блоку. Такая архитектура позволяет,
с одной стороны, сохранить способность автокодировщика об-
рабатывать контекст, а с другой - сохранить детали, которые
иначе были бы потеряны при операции пулинга.

3.4. Модули
3.4.1. Residual ссылки

Архитектура resnet, предложенная в [3], улучшает сходи-
мость глубоких нейронных сетей. Она решает проблему зату-
хания градиентов при распространении через множество слоёв
с помощью соединений между выходами различных слоёв. Ори-
гинальный residual блок можно описать как H(x) = δ(F (x)+x),
где H(x) - выход residual блока. F (x) - два свёрточных слоя с
функцией активации между ними, δ - функция активации. Схе-
ма такого блока представлена на рис. 2. В случае, если необхо-
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Рис. 1: Архитектура U-Net. Источник - статья U-Net:
Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation [27]

димо обеспечить изменение числа каналов в карте признаков,
число каналов на выходе блока должно отличаться от числа
каналов на входе, добавляется изменение размерности ссылки:
ко входной карте признаков применяется свёртка с ядром раз-
мерности 1×1 с необходимым количеством каналов на выходе.
Тогда блок имеет вид H(x) = δ(F (x) + D(x)), где D(x) - свёр-
точный слой с ядром 1 и необходимой размерностью выходной
карты признаков. Такие ссылки уменьшают число преобразова-
ний, которые должен пройти градиент, чтобы попасть на пер-
вые слои.
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Рис. 2: Архитектура residual блока. Источник - статья Deep
Residual Learning for Image Recognition [3]

3.4.2. Depthwise separable convolution

Блок Depthwise Separable convolution был предложен в [20]
для сокращения числа параметров свёртки и вычислительных
операций при её вычислении. Он состоит из двух шагов: сначала
свёртка с размером ядра больше 1 применяется отдельно к каж-
дому каналу. Такая свёртка позволяет обработать простран-
ственное расположение факторов. Затем свёртка с ядром 1×1
применяется ко всем каналам. Эта свёртка позволяет учесть
взаимодействие различных факторов в одном пространствен-
ном расположении. Число параметров для depthwise separable
convolution составляет kernel_size ∗ input_channels
+ input_channels ∗ output_channes, где kernel_size - размер-
ность ядра, а input_channes и output_channels - количество
каналов во входной и выходной картах признаков, в то вре-
мя как для обычной свёртки это число составляет kernel_size∗
input_channels ∗ output_channes.
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3.4.3. Squeeze excitation block

Блоки Squeeze & exitation были предложены в [14] и при-
менены в задаче сегментации в [28]. Они усиливают более по-
лезные и одновременно заглушают менее полезные признаки,
умножая карту признаков на автоматически определяемые ве-
са. Существует три типа блоков:

• Блок channels squeeze & excitation вычисляет веса каналов
и полностью умножает на них соответствующие каналы
карт признаков. Веса каналов вычисляются двуслойной
полносвязной нейронной сетьюz̄ = W2(δ(W1(z))) по векто-
ру средних активаций по каналам: zk = 1

HW

∑
i

∑
j

uk(i, j).

• Блок spatial squeeze & excitation оценивает значение каж-
дого пикселя свёрткой с ядром размерности 1×1 и умно-
жает на него соответствующие значения в карте призна-
ков для всех каналов.

• Блок spatial and channel squeeze & excitation вычисляет
как веса каналов, так и веса пикселей, и умножает каждое
значение в карте признаков на произведение веса канала
и веса расположения.

3.5. Функции потерь и метрики
3.5.1. Коэффициент корреляции Пирсона

Коэффициент корреляции Пирсона является показателем за-
висимости двух величин. Он изменяется в диапазоне от -1 до
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1. Значение 1 соответствует линейно зависимым величинам с
положительной зависимостью (с ростом одной из величин уве-
личивается и другая), значение -1 означает отрицательную ли-
нейную зависимость, 0 соответствует независимым величинам.
Коэффициент корреляции Пирсона двух случайных величин ξ

и ν определяется как ρξ,ν = cov(ξ,ν)
σξσν

, где cov(ξ, ν) - ковариация,
а σξ и σν - стандартные отклонения величин. В данной рабо-
те коэффициент корреляции используется в качестве метрики
качества.

3.5.2. Perception loss

Функция perception loss, введённая в [10], представляет со-
бой сумму расстояний между активациями дополнительной ней-
росети (в статье используется модель VGG16, обученная на да-
тасете ImageNet) для исходного и восстановленного изображе-
ния: Lperceptual =

∑
p∈P

||Ψout−Ψgt||
N + ||Ψcomp−Ψgt||

N , где P - множество ис-

пользуемых слоёв вспомогательной нейросети, Ψout
p - активации

p-го слоя вспомогательной сети на выходе модели, Ψcomp
p - акти-

вации p-го слоя вспомогательной сети на заполненном изобра-
жении (заполненное изображение - это исходное изображение,
в котором удалённая часть заменена соответствующей частью
предсказания), Ψin

p - активации p-го слоя вспомогательной се-
ти на исходном изображении до удаления части пикселей. По
сравнению с прямым вычислением расстояния между изобра-
жениями, такая функция потерь позволяет учитывать базовую
семантику изображения.
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3.5.3. Style loss

Функция потерь Style loss - это нормализованное расстояние
между нормированными матрицами Грама активаций вспомо-
гательной сети. Матрицей Грама системы векторов V = v1, ...vn

называется матрица, состоящая из скалярных произведений век-
торов этой системы: Gi,j = ⟨vivj⟩.
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∑
p∈P

1

C2
p
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outT
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+
∑
p∈P

1

C2
p

||Kp(Ψ
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p Ψgt

p )||,

где Kp - 1
CpHpWp

- нормализационная константа.

3.5.4. Dice loss

В задачах сегментации изображений функцией потерь часто
является попиксельная кросс-энтропия. Её недостатком являет-
ся чувствительность к сбалансированности данных: если один
класс значительно превосходит другие по распространению, мо-
дель, предсказания которой смещены в сторону этого класса.
Для оценки сегментации можно применять метрику F1, но она
не является дифференцируемой и, следовательно, не может вы-
ступать в качестве функции потерь. Обычно проблема несба-
лансированности данных решается заданием различных весов
для классов вручную или функцией от частоты встречаемости:
более редкий класс получает больший вес. Другой способ реше-
ния этой проблемы предлагает Dice loss, предложенная в [19] -
функция потерь для задач сегментации, приближающая метри-
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ку F1 (Dice coefficient) непрерывной величиной. Она определя-
ется как

2
N∑
i

pigi

N∑
i

p2i +
N∑
i

g2i

, где pi - предсказание модели для пикселя i, а gi - целевое зна-
чение для этого пикселя.
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4. Подготовка данных
Для создания датасетов для обучения и оценки моделей ис-

пользовалось несколько источников сейсмических срезов. Были
использованы чистые сейсмические кубы F3 и Penobscot, а так-
же изображения срезов из различных источников.
Сейсмический куб F3 опубликован в [21] как часть открыто-

го датасета для задачи сейсмической интерпретации. Куб пред-
ставляет собой результат разведки в Северном море на расстоя-
нии 180 километров от побережья Дании. Он имеет разрешение
580 на 951 на 462 отсчётов. Расстояние между отсчётами со-
ставляет 25 метров, таким образом, куб содержит информацию
о породе на глубине до 11550 метров на площади 14500 на 23775
метров. Для генерации синтетического датасета для задаче сег-
ментации использовалась его уменьшенная версия разрешением
226 на 251 на 176 отсчётов.
Сейсмический куб Penobscot также опубликован как часть

открытого датасета для сейсмической интерпретации [23]. Он
получен на Шотландском Шельфе и имеет разрешение 460 на
481 на 800 отсчётов. С учётом расстояния между отсчётами в
25 метров, куб содержит информацию о породе на площади до
11500 на 12025 метров и на глубине до 20000 метров.
Помимо сейсмических кубов использовался набор из 33 изоб-

ражений срезов, собранных из различных источников. Несмот-
ря на низкое количество изображений, некоторые из них дава-
ли большое количество примеров при нарезке на фрагменты за
счёт высокого разрешения. Так, самое большое из изображений
имело разрешение 6944 на 4232 пикселя, что давало 432 квадра-
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та со стороной 256. В отличие от указанных выше сейсмических
кубов эти изображения содержали зашумлённые области, кото-
рые были размечены для создания датасета для задачи сегмен-
тации, а также использовались для получения форм областей
для удаления при генерации датасета для дополнения непра-
вильной формы.

4.1. Inpainting
Для задачи inpainting использовался сейсмический куб F3.

Поскольку используемая модель работает с двумерными дан-
ными, ей передавались срезы куба. Датасеты готовились двумя
способами.
Первый способ - удаление областей неправильной формы.

Из куба F3 брались как инлайны, срезы по первой координате,
так и кросслайны, срезы по второй координате. Чтобы избежать
повторения, использовались срезы с шагом 20. Помимо срезов
куба, использовались изображения. Срезы и изображения наре-
зались на квадраты со стороной, равной степени двойки, но не
меньше 256. Все фрагменты масштабировались до разрешения
256 на 256 пикселей. Такое многоуровневое разделение приме-
нялось с целью получить изображения с различной частотой
слоёв. Из изображений 22 были использованы для тренировоч-
ной выборки, 4 - для валидационной и 3 - для тестовой. Срезы
разделялись на выборки по координате в соотношении 60 про-
центов в тренировочную выборку, 20 - в валидационную и 20 -
в тестовую. Таким образом, получилось: 1391 образец в трени-
ровочной выборке, 58 образцов в валидационной выборке и 620
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образцов - в тестовой выборке. Среди фрагментов были вруч-
ную отобраны примеры с качественным сигналом. После этого
осталось 888, 46 и 378 примеров в тренировочной, валидацион-
ной и тестовой выборках. Удалялось два типа областей: прямо-
угольные области и области в форме участков шума, отмечен-
ных при разметке для сегментации. В качестве прямоугольных
областей использовались прямоугольник с соотношением сто-
рон 1 к 2, повёрнутый вертикально или горизонтально, а также
квадрат. Для каждого фрагмента генерировалась новая фор-
ма: выбирался прямоугольник или форма, выделенной шумной
области. Затем изменялось соотношение сторон: высота обла-
сти умножалась на величину 2x, x ∼ U [−1, 1]. После этого об-
ласти масштабировались так, чтобы занимать от 5 до 10 про-
центов площади фрагмента. Для форм областей, размеченных
как шум, также применялся поворот на случайный угол. Затем
применялись аугментации: горизонтальное отражение с вероят-
ностью 0.5 и аффинное преобразование с поворотом на случай-
ный угол от -60 до 60 градусов и масштабированием в 0.8-1.5
раз. Для каждого изображения генерировалось 10 аугментиро-
ванных версий.
Второй способ - удаление областей правильной формы. В

этом случае использовались только инлайны сейсмического ку-
ба F3. Удалённая область всегда занимала одну и ту же часть
входа модели. Для предсказания в тестовой выборке удалялась
центральная часть каждого инлайна, составляющая 5 процен-
тов его площади. Размер вырезанной части составлял 103×213
отсчётов. На вход модели подавались фрагменты в виде квад-
рата со стороной 256, в центре которых находилась вырезан-
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ная часть. Тренировочная и валидационная выборки формиро-
вались из квадратных фрагментов срезов, не пересекающихся
с фрагментами, использованными в тестовой выборке. В этих
фрагментах, как и в тестовой выборке, удалялась центральная
часть размером 103×213 отсчётов. Таким образом, удалённая
часть занимала приблизительно 0.33 от площади фрагмента.
К тренировочной выборке применялись аугментации: горизон-
тальное отражение с вероятностью 1

2 и поворот на случайный
угол из равномерного распределения от -30 до 30 градусов. Для
каждого исходного примера генерировалось 4 примера с аугмен-
тациями. Поскольку расположение удалённой части на изобра-
жении не должно было изменяться, аугментации применялись
до удаления. Были опробованы также масштабирование и из-
менение перспективы, однако они не показали улучшения ре-
зультатов.
В обоих случаях перед передачей в модель изображения нор-

мализовались так, чтобы среднее значение сохранённой части
равнялось нулю, а стандартное отклонение - единице.

4.2. Экстраполяция сейсмических срезов
В задаче outpainting требуется, имея некоторое изображе-

ние, достроить его, то есть распространить информаию за его
границы. В данной работе такая постановка используется для
получения представления о строении почвы за пределами ис-
следованной области.
Для создания датасета outpainting был использованы ин-

лайны сейсмического куба Penobscot. В тестовом датасете для
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предсказания были выбраны приблизительно 5 процентов в ле-
вой части каждого инлайна и 5 процентов с правой (по 24 трас-
сы с каждой стороны). Модель принимала на вход фрагменты
срезов в форме квадрата со стороной 192. Для предсказания
удалялась самая левая часть изображения шириной в 24 пиксе-
ля, и ставилась задача её восстановления. Фрагменты тестово-
го датасета из правой части разреза горизонтально отражались
так, что удалённая часть оказывалась слева. При необходимо-
сти дополнения куба правая часть горизонтально отражалась,
передавалась в модель, а после восстановления снова отража-
лась. Таким образом, данные для предсказания всегда занима-
ли одну и ту же часть образца. Как и в предыдущем случае,
изображения были нормализованы по среднему и стандартно-
му отклонению сохранённой части.
Обучающая и валидационая выборки формировались из ча-

стей инлайнов, не используемых в тестовой выборке для пред-
сказания, но пересекались с частями фрагментов тестовой вы-
борки, которые не удалялись и передавались модели на вход.
Каждый фрагмент использовался как напрямую, так и в гори-
зонтально отражённом виде для увеличения объёма выборки.

4.3. Восстановление трасс
Первым подходом к восстановлению повреждённого сигна-

ла было восстановление узких полос из одной или нескольких
трасс, пропущенных или искажённых шумом.
Для создания датасета использовались как сейсмический куб

F3, использованный для генерации датасета для задач заполне-
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ния пропусков правильной и неправильной формы, так и изоб-
ражения сейсмических срезов. Искажениям подвергались от-
дельные трассы или группы до 5 трасс. Изначально трассы вы-
бирались с постоянным шагом. Затем применялось смещение,
концентрирующее трассы с левой или правой стороны фраг-
мента. Смещение было реализовано через перевод координат,
выбранных для искажения трасс, в доли от ширины фрагмента
(номер трассы делился на ширину образца) и возведение в слу-
чайную степень от 0.8 до 1.25. Применяемые искажения вклю-
чали замену сигнала нулями, добавление белого шума, добав-
ление шума Перлина и смещение данных вверх на 1-6 пикселей.
Применялось искажение не по всей трассе, а на 10-80% высоты.
Пример такого изображения - на рис. 3. Количество трасс под-
биралось так, чтобы они совокупно занимали приблизительно
33 процента площади среза. Срезы нарезались на квадраты со
стороной 128, затем применялись аугментации: горизонтальное
отражение с вероятностью 0.5, случайное изменение перспекти-
вы, случайное аффинное преобразование с поворотом на угол
до 20 градусов в случайную сторону и масштабированием с ко-
эффициентом от 0.8 до 1.25.
Был реализован и более простой подход: удаление трасс с

определённым шагом. Поскольку вертикальное расположение
трасс не позволяет использовать такие аугментации, как по-
ворот и искажение перспективы, применялись только горизон-
тальное отражение и вертикальное масштабирование. Готовые
изображения проходили нормализацию по среднему и стандарт-
ному отклонению.
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Рис. 3: Пример изображения с искажёнными трассами.

4.4. Сегментация шума
В задаче сегментации повреждённых участков использова-

лось два подхода к получению данных: генерация синтетиче-
ского датасета и разметка реальных примеров.
Для генерации синтетических данных использовался заведо-

мо чистый сейсмический куб, уменьшенная версия F3. На его
срезы накладывался синтетический шум, при этом сохранялась
маска этого шума. Шум накладывался в различных формах:
прямоугольники, треугольники в верхней части среза и колон-
ки. Шум семплировался из различных распределений: белый
гауссовский шум, шум Перлина, шум из фиксированных значе-
ний. Использовались как инлайны, так и кросслайны. Синтети-
ческие изображения нормализовались вычитанием среднего и
делением на стандартное отклонение чистого среза.
В качестве реальных данных использовались изображения

сейсмических срезов. Изображения размечались вручную. Та-
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кой подход имеет ограничения: субъективность при разметке,
связанная с различной природой шума: можно по-разному опре-
делять проблемные участки, требующие восстановления. Поми-
мо участков с шумным сигналом из типичной структуры слоёв
выделяются области компактного залегания пород специфиче-
ского состава. Для того чтобы снизить влияние этой субъектив-
ности, разметка выполнялась двумя людьми, а затем значения
вероятностей пикселей быть отнесёнными к повреждённой ча-
сти усреднялись.
Разметка осуществлялась помощью утилиты VGG Image

Annotator [6]. VGG Image Annotator - это свободно распростра-
няемая (под лицензией BSD 2 clause) утилита, предназначенная
для разметки изображений, видеозаписей и аудиозаписей. Во-
круг областей с шумным сигналом отмечались многоугольники.
Для дальнейшей обработки они переводились в маски с помо-
щью библиотеки opencv.
Для создания примеров, непосредственно передаваемых в

модель для её обучения изображения нарезались на квадраты
со стороной 256. За счёт высокого разрешения некоторых изоб-
ражений это увеличивало количество примеров до 5814. Для
увеличения объёма данных применялись аугментации: горизон-
тальное отражение с вероятностью 0.5, случайное изменение
перспективы, случайное аффинное преобразование с поворотом
на угол до 20 градусов в случайную сторону и масштабировани-
ем с коэффициентом от 0.8 до 1.25. На каждый фрагмент гене-
рировалось 20 аугментированных вариантов. Все изображения
нормализовались через вычитание среднего и деление на стан-
дартное отклонение.
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Рис. 4: Пример работы классической интерполяции с областью
правильной формы. Слева находится изображение фрагмента с
удалённым участком, посередине - результат бигармонической
интерполяции, справа - исходный фрагмент

5. Эксперименты

5.1. Inpainting
5.1.1. Классическое решение

Для сравнения был рассмотрен классический метод интер-
поляции изображений, не требующий обучения. Использовался
метод бигармонических функций, реализованный в библиоте-
ке scikit-image. Пример его работы для областей неправильной
формы представлен на рис. 5, для областей правильной фор-
мы - рис. 4. Коэффициент корреляции на тестовой выборке для
неправильной формы составил 0.53. Для правильной формы -
менее 0.01.
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Рис. 5: Пример работы классической интерполяции с областью
неправильной формы. Слева находится изображение фрагмента
с удалённым участком, посередине - результат бигармонической
интерполяции, справа - исходный фрагмент

5.1.2. Модели

Для дополнения участков неправильной формы применя-
лась модель U-Net. Она была выбрана из-за необходимости в
точной передаче границ, которую могут обеспечить прямые ссыл-
ки с начальных слоёв высокого разрешения на поздние слои.
Для адаптации сети к отсутствию данных по части изображе-
ния в блоках генератора использовались слои gated convolution,
специально разработанные для задачи image inpainting. Приме-
нялось как простое обучение с учителем, так и обучение в каче-
стве генератора GAN, как это делается в большинстве работ по
теме image inpainting. Для предотвращения коллапса мод при-
менялся подход Wasserstein GAN с gradient penalty для обес-
печения необходимой константы Липшица для критика. Для
модели, обучаемой в качестве генератора WGAN рассматрива-
лись дополнительные функции потерь perception loss и stye loss.
Perception loss и style loss вычислялись через активации крити-
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ка на трёх свёрточных слоях, поскольку типичные предобучен-
ные сети, используемые в работах по дополнению изображений,
предназначаются для работы с естественными изображения-
ми, а не с сейсмическими разрезами. Такой вариант perception
loss упоминается в литературе под названием feature map loss.
Общая функция потерь генератора модели с дополнительны-
ми функциями потерь имела вид Lgen = λadvLadv + λrecLrec, где
λadv = 0.1 - вес состязательных потерь, а λrec = 1.0 - вес потерь
MAE.
Во всех моделях использовалась функция потерь реконструк-

ции MAE. В литературе по генерации изображений проводилось
сравнение мер L1 (MAE) и L2 (монотонно зависит от MSE) в
качестве функции потерь реконструкции, и было показано, что
применение меры L1 делает изображения менее смазанными.
Это можно объяснять тем, что L2 быстрее возрастает по ме-
ре удаления предсказания модели от целевого значения, под-
талкивая модель к ”безопасным” значениям, близким к центру
распределения. По этой причине в современных работах, как
правило, используется именно L1 мера.
Для участков правильной формы была сделана попытка при-

менения генеративно-состязательной модели, но результаты ока-
зались неудовлетворительными. В результате использовалась
модель U-Net. В ней применялись различные блоки: с residual
ссылками, а также слоями gated convolution и partial convolution,
также разработанных для задачи image inpainting. В качестве
функции потерь использовалась MAE. Для предотвращения пе-
реобучения применялся слой dropout с вероятностью 0.3. На
всех скрытых слоях функцией потерь была PReLU.
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5.1.3. Обучение

Модели для дополнения областей неправильной формы обу-
чалась оптимизатором Adam. Применялись различные скоро-
сти обучения для разных частей: 1e-4 - для генератора и 2e-3 -
для критика (для генеративно-состязательной модели).
Модели для областей правильной формы обучалась оптими-

затором Adam в течение 500 эпох.
Обучение происходило на видеокарте Nvidia Quatro P6000

с 24 гигабайтами видеопамяти. 500 эпох обучения модели для
областей правильной формы занимали приблизительно пять ча-
сов.
Модель со слоями Partial convolution и residual ссылками, по-

казавшая наилучший результат, обучалась повторно в течение
900 эпох. Её результаты использованы в примерах.

5.1.4. Результаты

Для областей неправильной формы метрики представлены
в таблице 1. Для оценки на тестовой выборке использовалась
модель с лучшей эпохи. Лучшей эпохой считалась эпоха с наи-
меньшим значением функции потерь реконструкции на вали-
дационной выборке. Примеры работы различных моделей пред-
ставлены на рис. 6. Изображения, дополненные модельюWasser-
stein GAN, выглядят более чётко, однако, простой U-Net пока-
зал более высокие метрики. Модель, обученная с использовани-
ем дополнительных функций потерь perception loss и style loss
показала худшие результаты по сравнению с моделями, обучен-
ными более простыми способами.
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Таблица 1: Метрики предсказания области неправильной фор-
мы внутри изображения

Модель MAE Коэффициент корреляции
Обычная 0.48 0.69
WGAN 0.51 0.66

WGAN + perception/style loss 0.66 0.47

Для удаления областей правильной формы метрики каче-
ства на валидационной выборке не улучшались монотонно по
мере обучения. Сначала они улучшались, затем в некоторых
случаях снижались, а затем выходили на плато (график коэф-
фициента корреляции на рис. 8). При этом визуально изображе-
ния предсказаний модели продолжали становиться более прав-
доподобными. По этой причине указывается два показателя: на
лучшей эпохе и на последней эпохе. Лучшая эпоха выбиралась
по MAE на валидационной выборке. На рис. 7 представлены
примеры предсказаний на примерах из тестовой выборки с по-
следней и лучшей эпох.
Наилучшие результаты показала модель без критика и до-

полнительных функций потерь, но со слоями Partial convolution
и residual ссылками. Метрики различных моделей представле-
ны в таблице 2.
На основании модели для восстановления области правиль-

ной формы было реализовано заполнение пропуска в кубе через
последовательное дополнение всех необходимых срезов.
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(a)

(b)

(c)

Рис. 6: Примеры работы inpainting с областями неправильной
формы. (a) - простой U-Net со слоями gated convolution, (b) -
модель, обученная как генератор Wasserstein GAN, (c) - модель,
обученная как генератор Wasserstein GAN с дополнительными
функциями потерь perseption loss и style loss
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(a)

(b)

Рис. 7: Примеры работы inpainting с областями правильной
формы, модель со слоями Partial convolution и residual ссыл-
ками. (a) - результат модели с лучшей эпохи, (b) - результат
модели с последней эпохи
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Таблица 2: Коэффициент корреляции предсказания области
правильной формы внутри изображения

Модель Тестовый Валидационный
Простой U-Net, лучшая 0.18 0.36
Простой U-Net, последняя 0.18 0.36

Residual, лучшая 0.21 0.38
Residual, последняя 0.16 0.33

Partial convolution, лучшая 0.19 0.38
Partial convolution, последняя 0.14 0.37

Partial convolution, residual, лучшая 0.22 0.39
Partial convolution, residual, последняя 0.16 0.37

Gated convolution, лучшая 0.14 0.38
Gated convolution, последняя 0.17 0.36

Рис. 8: График коэффициента корреляции для задачи inpainting
на валидационной выборке
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Рис. 9: Пример работы классической интерполяции для зада-
чи экстраполяции. Слева находится изображение фрагмента с
удалённым участком, посередине - результат бигармонической
интерполяции, справа - исходный фрагмент

5.2. Экстраполяция сейсмических срезов
5.2.1. Классическое решение

Для сравнения был также, как и в случае задачи заполне-
ния пропуска, рассмотрен не требующий обучения метод бигар-
монических функций, реализованный в библиотеке scikit-image.
Он показал неудовлетворительные результаты: пример работы
представлен на рис. 9. Коэффициент корреляции на тестовой
выборке составил 0.37.

5.2.2. Модель

Как и в предыдущем случае, применялась архитектура U-
Net. Модель обучалась в роли генератора Wasserstein GAN. Для
обеспечения необходимой константы Липшица критика приме-
нялся метод gradient penalty. В качестве модуля использовался
блок из двух слоёв gated convolution. Для уменьшения переобу-
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чения перед gated convolution применялся слой dropout с веро-
ятностью 0.2.
Помимо состязательной функции потерь, для генератора ис-

пользовались функция потерь восстановления изображения -
MAE по удалённой части, а также style loss и perception loss,
вычисляемые по активациям критика. Вес соревновательных
потерь был равен 0.5, perceptual loss и style loss - 0.1 и 120 со-
ответственно. В результате функция потерь имела вид MAE +

0.5Ladv + 0.1Lperceptual + 120Lstyle.
Помимо полной модели с критиком и дополнительными функ-

циями потерь обучались модели без perception loss и style loss,
а также простая модель без применения состязательного обуче-
ния.

5.2.3. Обучение

Модель обучалась в течение 200 эпох оптимизатором Adam.
Скорость обучения была установлена в 1e-2 для критика и 3e-4
для генератора. Обучение на видеокарте Nvidia Quadro P6000
занимало приблизительно час.

5.2.4. Результаты

Как и в случае с восстановлением пропусков правильной
формы, начиная с некоторого момента при обучении метрики
перестают расти, но предсказанные части срезов продолжают
становятся более реалистичными за счёт увеличения контраст-
ности. При использовании состязательного обучения такой эф-
фект можно объяснить: критик продолжает совершенствовать-
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Таблица 3: Коэффициент корреляции предсказания экстрапо-
ляции за пределы среза

Модель Тестовая Валидационная
Лучшая, WGAN + losses 0.53 0.59
Последняя, WGAN + losses 0.52 0.56

Лучшая, WGAN 0.52 0.60
Последняя, WGAN 0.53 0.55

Лучшая, простой U-Net 0.53 0.59
Последняя, простой U-Net 0.53 0.53

ся и подталкивать генератор к более реалистичным предсказа-
ниям после того, как достигнута максимальная точность вос-
становления. Коэффициент корреляции Пирсона на тестовом
и валидационном датасетах представлен в таблице 3. Из ре-
зультатов видно, что дополнительные функции потерь и состя-
зательное обучение не оказали значимого влияния на метри-
ки на тестовой выборке. Примеры работы различных моделей
для экстраполяции среза представлены на рис. 10. Видно, что
предсказания, полученные от более простых моделей, визуаль-
но больше отличаются от настоящих данных.
На основании полученной модели было реализовано пред-

сказание окрестности куба, пример работы - на рис. 11.

5.3. Шум в трассах
5.3.1. Модель и обучение

Использовалась модель U-Net с residual ссылками внутри
блоков. В качестве функции потерь оптимизировалась MSE по
искажённой части фрагмента. Обучение происходило в течение
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(a)

(b)

(c)

Рис. 10: Примеры работы экстраполяции среза. (a) - модель,
обученная как генератор Wasserstein GAN с дополнительными
функциями потерь perception loss и style loss, (b) - модель, обу-
ченная как генератор Wasserstein GAN без perception loss и style
loss, (c) - простой U-Net со слоями gated convolution
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Рис. 11: Пример экстраполяции куба. Слева - инлайн исходного
куба, посередине - инлайн расширенного куба, кросслайн, пол-
ностью относящийся к предсказанной части

10 эпох с помощью оптимизатора Adam со скоростью обучения
1e-3.

5.3.2. Результаты

При восстановлении повреждённой части в размере 33 про-
центов от среза MAE составила 0.16, коэффициент детермина-
ции R2 - 0.91.
Для восстановления каждой второй трассы получены MAE

= 0.125, и коэффициент детерминации R2 = 0.92. На основе
такой модели было реализовано повышение разрешения куба,
позволяющее восстановить исходный куб после удаления части
трасс с некоторым шагом, что можно применять для сокраще-
ния объёма данных, занимаемого сейсмическим кубом. Однако,
такой подход оказался неэффективным по сравнению с суще-
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ствующими решениями для сжатия сейсмической информации.

5.4. Сегментация шума
5.4.1. Модель

Использовалась модель U-Net как общепринятая в задачах
сегментации. Были опробованы блоки с различными усовершен-
ствованиями. Пробовались блоки с residual ссылками, зареко-
мендовавшими себя в широком спектре задач. Из-за ограничен-
ности доступного объёма данных рассматривались снижающие
число параметров модели слои depthwise separable convolution.
Применялись squeeze excitation блоки, эффективность которых
в задаче сегментации была показана в [28], в том числе для ар-
хитектуры U-Net. Поскольку данные для задачи сегментации
были сильно несбалансированы, в качестве функции потерь бы-
ла использована Dice loss.

5.4.2. Обучение

Из-за ограниченности количества доступных реальных дан-
ных модель сначала предобучалась на синтетических данных, а
потом обучалась на реальных. Для уменьшения переобучения
применялись различные методы регуляризации: weight decay,
встроенная в оптимизатор, а также L1 и L2 меры весов, вы-
числяемые в явном виде и добавляемые к функции потерь. По
результатам нескольких запусков была выбрана регуляризация
L2. Модели обучались в течение 20 эпох при скорости обучения
1e-2.
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Рис. 12: Пример сегментации. Слева - сейсмический разрез, в
центре - маска размеченного шума, справа - сегментация, полу-
ченная моделью.

5.4.3. Результаты

Наиболее высокие результаты показали модель с residual
ссылками и модель со слоями depthwise separable convolution.
На рис. 12 представлен пример сегментации полного изобра-
жения сейсмического среза. Метрики представлены в таблице
4. Значительное различие между результатами на валидаци-
онной и на тестовой выборках можно объяснить попаданием
большого сложного для сегментации изображения в тестовую
выборку. Сегментацию можно применять для автоматического
поиска проблемных участков, требующих восстановления, но со
значительными ограничениями из-за упомянутой выше неодно-
значности определения шумных участков.
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Таблица 4: Метрики моделей сегментации изображений
Модель Val F1 Val AUC Test F1 Test AUC

Базовый U-Net 0.74 0.91 0.34 0.8
Residual 0.76 0.92 0.31 0.77
DWS 0.7 0.91 0.35 0.83
cSE 0.68 0.92 0.32 0.79

Заключение
В рамках данной работы исследовалась возможность при-

менения методов глубокого обучения из области компьютерно-
го зрения для восстановления повреждённых данных сейсмиче-
ской разведки, а также предсказания отражающих характери-
стик за пределами исследованной области. Получены результа-
ты:
Реализована сегментация шума на сейсмических срезах. Для

обучения модели размечен набор изображений сейсмических
срезов. Использована модель U-Net, рассматривались различ-
ные блоки: с residual-ссылками, depthwise separabe convolution,
squeeze excitation модули. Наиболее высокие результаты показа-
ли модели с residual ссылками и со слоями Depthwise Separable
convolution. Достигнуто значение метрики AUC 0.92 на валида-
ционном датасете и 0.83 на тестовом. Ограничением для приме-
нения автоматического выделения шума является неоднознач-
ность его определения.
Реализованы модели для дополнения отсутствующих участ-

ков правильной и неправильной формы. Для участков непра-
вильной формы применялась U-Net со слоями gated convolution,
которая может обучаться в качестве генератора модели Wasser-
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stein GAN. Коэффициент корреляции Пирсона составил 0.69
для простой U-Net и 0.66 для генеративно-состязательной мо-
дели. Для участков правильной формы использовался простой
U-Net c различными слоями: применялись residual ссылки, а
также слои gated convolution и partial convolution. Наилучшие
результаты показала модель с residua ссылками и слоями partial
convolution. Коэффициент корреляции Пирсона составил 0.22
на тестовой выборке и 0.39 на валидационной.
Реализована экстраполяция за пределы исследованной обла-

сти с помощью модели U-Net со слоями gated convolution, кото-
рая может обучаться как генератор Wasserstein GAN. Наилуч-
ший коэффициент корреляции Пирсона на тестовом датасете
составил 0.53.
Обнаружено, что применение состязательного обучения, до-

минирующего в области дополнения естественных изображе-
ний, как и в случае с фотографиями, делает результат визу-
ально более реалистичным, но не повышает метрики, отража-
ющие точность предсказания сейсмических свойств породы по
сравнению с классическим обучением с учителем. Дополнитель-
ные функции потерь perception loss и style loss также не показа-
ли повышения точности предсказания сейсмических разрезов.
Для разворачивания решения в промышленных средах требу-
ется дальнейшее усовершенствование.
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Голоссарий

Сейсмический куб - трёхмерный массив амплитудных харак-
теристик, получаемых в полевых данных, а также прошедших
стадию обработки полевых материалов
Инлайны и кросслайны - срезы сейсмического куба, пред-

ставляющие собой 2D вертикальные разрезы, где каждый ин-
лайн располагается перпендикулярно каждому кросслайну
Слайс - срез сейсмического куба на определённой глубине

(или времени), представляющий собой двумерную карту
Отражающий горизонт - выделенный объект в процессе сей-

смической интерпретации, представляющий собой кривую или
подошву рассматриваемого пласта
Трасса (сейсмотрасса) - данные, полученные с одного при-

ёмника в поле, представляющие собой одномерный массив ам-
плитудных характеристик. Так, каждый инлайн или кросслайн
представляет собой набор сейсмотрасс.
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