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Аннотация 

Введение: вертикальная разрешающая способность сейсморазведочных данных ограничена 1/8−1/4 

длины волны. Для расчета карт мощностей за пределами разрешающей способности необходимо 

применять новые алгоритмы интерпретации. 

Методика: в данной работе авторами предлагается алгоритм расчета карт эффективных толщин за 

пределами разрешающей способности сейсморазведки.  

Основа методики – поиск седиментационных слайсов и сейсмических атрибутов с высокой корре-

ляцией (более 0.75) с эффективной толщиной пласта и использование этих атрибутов в качестве 

обучающего набора данных для алгоритмов машинного обучения. Среди полученных прогнозных 

карт выбирается наилучшая по величине среднеквадратической ошибки и анализируются области с 

наибольшей неопределенностью расчетов.  

Результаты и обсуждение: в результате расчетов были получены карты эффективных толщин с 

применением разных методов машинного обучения. Оценка качества результатов проводилась при 

помощи расчета среднеквадратичной ошибки. Анализ вероятностных карт и карты стандартных от-

клонений реализаций позволяет выделить области карты с наибольшей неопределенностью.  

Наилучшие результаты (минимальное значение среднеквадратической ошибки) были получены при 

помощи алгоритма ближайшего соседа. 

Выводы: применение разработанного алгоритма позволяет подобрать оптимальный метод расчета 

карт эффективных толщин на пределе разрешающей способности сейсморазведки. 
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Введение 

Определение трехмерной геометрии коллекторов 

важно для решения геологических задач, таких как 

подсчет запасов нефти и газа, проектирование гидро-
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разрывов пласта и геонавигация.  

Вертикальная разрешающая способность сейсмо-

разведки зависит от толщины пласта и параметров за-

писи сейсмического сигнала. Теоретическая мини-
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мальная толщина пласта для формирования отдельных 

отражений составляет от 1/8 до 1/4 длины падающей 

волны [1]. При использовании стандартной сейсмиче-

ской записи (частота 60 Гц, скорость 3000 м/с) длина 

волны составляет 50 м, а сейсмическое разрешение со-

ставляет от 6.25 м до 12.5 м. Похожие оценки вели-

чины разрешающей способности были получены и 

другими исследователями [2, 3]. Более детальные ма-

тематические модели показывают связь толщины пла-

ста с амплитудой отраженного сигнала [4−6]. 

В реальной сейсмической записи при наличии по-

мех, некоррелированного шума и сложных геологиче-

ских условий выделение пластов с толщиной 1/4 

длины волны становится проблематичным. Разрешаю-

щая способность может существенно ухудшаться [7]. 

Для расчета карт толщин за пределом разрешаю-

щей способности сейсморазведки необходимо приме-

нять новые подходы к получению, обработке и интер-

претации данных. Современные исследования в этой 

области предлагают следующие подходы:  

1. Применение новых технологий возбуждения/за-

писи для расширения спектра сейсмического сигнала 

[8, 9]. 

2. Применение высокоплотных сейсмических съемок 

[10]. 

3. Применение новых алгоритмов обработки сейсми-

ческих данных, таких как Q-томография [11] и новых 

подходов к обработке широкополосных сигналов [12]. 

4. Применение сейсмических атрибутов (в основном 

частотных) в виде зависимости «мощность пласта – 

амплитуда сейсмического атрибута» [13]. 

5. Применение технологии нелинейного анализа сей-

смических данных [14]. 

6. Комбинация нескольких сейсмических атрибутов 

при помощи технологий машинного обучения [15, 16]. 

7. Нахождение зависимости толщины маломощного 

пласта от формы сейсмического сигнала [17−19]. 

8. Оценка мощности палеорусловых отложений на 

основе морфогенетических типов палеоканалов по па-

раметризации сейсмообразов [20]. 

Авторами работы предпринята попытка разработки 

новой методики расчета толщины маломощных пла-

стов на пределе разрешающей способности сейсмораз-

ведки. 

 

Методика 

Методика является комбинацией из уже существу-

ющих подходов: атрибутивного анализа, применения 

технологии машинного обучения и подбора входных 

данных при помощи седиментационных слайсов. 

Предлагается следующий алгоритм расчета эффектив-

ных толщин на пределе разрешающей способности 

сейсморазведки: 

1. Трассировка целевого отражающего горизонта 

(кровли интервала, для которого проводится расчет 

толщин). Трассировка должна проводиться при по-

мощи автоматического алгоритма для избежания появ-

ления артефактов, связанных с ручной трассировкой. 

2. Расчет частотных сейсмических атрибутов и 

нахождение корреляционных зависимостей «эффек-

тивная толщина пласта – сейсмический атрибут». На 

данном этапе анализируется комплекс сейсмических 

атрибутов, связанных с амплитудно-частотными ха-

рактеристиками сигнала. Для дальнейшего анализа от-

бираются только атрибуты, имеющие высокую корре-

ляцию с эффективной толщиной. 

3. Нарезка кубов сейсмических атрибутов на седи-

ментационные слайсы параллельно кровле интервала. 

Снятие значений сейсмических атрибутов вдоль седи-

ментационных слайсов. Выбор слайсов атрибутов со 

значением линейной корреляции более 0.75 между сей-

смическим атрибутом и эффективной толщиной. Ко-

личество слайсов зависит от толщины исследуемого 

интервала. Поскольку проводится анализ маломощных 

пластов то достаточно 10 слайсов (общая толщина ин-

тервала 20 миллисекунд).  

4. Использование выбранных слайсов для алгорит-

мов машинного обучения. Расчет 100 реализаций с ис-

ключением 30 % исходных данных, а также расчет ве-

роятностных карт (квантили 0.1, 0.5 и 0.9) и карты 

стандартного отклонения реализаций.  

5. Выбор алгоритма с наименьшей среднеквадрати-

ческой ошибкой. 

6. Анализ полученных карт и выделение областей с 

наибольшей неопределенностью результатов. Области 

наибольшей неопределенности выделяются по разнице 

карт квантиля 0.1 и квантиля 0.9 и по картам стандарт-

ного отклонения реализаций. 

Были использованы квантили: 

Квантиль 0.1 − значение, которое превышают 10 % 

всех смоделированных значений (оптимистичный сце-

нарий). 

Квантиль 0.5 − медианное значение, которое превы-

шают 50 % значений (наиболее вероятный сценарий). 

Квантиль 0.9 − значение, которое превышают 90 % 

значений (консервативный сценарий). 

Под эффективной толщиной в данной работе пони-

мается суммарная вертикальная мощность всех про-

слоев коллекторов в пределах пласта. Термины «тол-

щина пласта» и «мощность пласта» будут использо-

ваны как синонимы. 

Данный алгоритм был опробован на одном из 

нефтяных месторождений Республики Татарстан для 

отложений тульско-бобриковского возраста. Вход-

ными данными были 3Д сейсмический куб (площадь: 

31.7 км2), центральная частота сигнала: 60 Гц, верти-

кальная разрешающая способность: 6.5−20 м. Количе-

ство скважин на участке: 101, мощность анализируе-

мого пласта по скважинным данным: мин. 1.5 м., сред. 

4.5 м, макс. 18 м. 

Проведен анализ сейсмических атрибутов и нахож-

дение корреляционных зависимостей «эффективная 

толщина пласта – сейсмический атрибут». Максималь-

ная корреляция получена для следующих атрибутов: 

моночастотная компонента на частоте 50 Гц и моноча-

стотная компонента на частоте 60 Гц. 

Расчет карт толщин проводился в программном 

продукте IP_Seismic, разработанной ООО «Лаборато-
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рия Приезжева» [21]. Нарезка кубов сейсмических ат-

рибутов на седиментационные слайсы параллельно 

кровле интервала анализа (10 слайсов с шагом 2 мс), а 

также расчет коэффициентов корреляции между 

сейсмическими атрибутами и эффективной толщиной 

по обучающей выборке скважин по каждому седимен-

тационному слайсу. Пример деления на слайсы приво-

дится далее (рис. 1). 

 

 
Рис 1. Схема нарезки сейсмического куба на седиментационные слайсы. Черным показана опорная поверхность, жел-

тым – седиментационные слайсы с шагом 2 мс.  

[Fig.1. Scheme of slicing a seismic cube into sedimentary slices. The reference surface is shown in black, and sedimentary 

slices with a 2 ms step are shown in yellow.] 

 

Проводился корреляционный анализ по всем полу-

ченным седиментационным слайсами между эффек-

тивной толщиной и значениями сейсмического атри-

бута. В дальнейших расчетах применялись только 

слайсы со значением корреляции более 0.75. 

Для оценки достоверности результатов было вы-

полнено 100 расчетных реализаций. В каждой итера-

ции случайным образом скважины делились на обу-

чающую (70 %) и валидационную (30 %) выборки. По 

итогам каждого цикла строились вероятностные 

карты эффективных толщин и карта стандартного от-

клонения. 

Алгоритм построения вероятностных карт заклю-

чался в следующем: на основе 100 реализаций карт 

толщин для каждой точки строилась кумулятивная 

функция распределения вероятностей. С этой кривой 

снимались значения толщин, соответствующие кван-

тилям 0.1, 0.5, 0.9. 

Были применены следующие алгоритмы машин-

ного обучения: 

Линейная регрессия: статистическая модель ли-

нейной зависимости целевой переменной от входных 

признаков. 

Многослойный перцептрон (MLP): искусственная 

нейронная сеть с полносвязными слоями для модели-

рования сложных нелинейных взаимосвязей. [22]. 

«Случайный лес» (Random Forest): ансамблевый 

метод, использующий множество деревьев решений 

для повышения точности и устойчивости прог-

ноза [23].  
Метод ближайшего соседа на основе карт Кохо-

нена: модифицированный подход, где нейроны само-

организующейся карты (SOM) выступают в роли опор-

ных точек с известной толщиной. Прогнозное значение 

вычисляется как взвешенное среднее по ближайшим 

нейронам [24]. 

Модель Колмогорова: в основе сетей Колмогорова 

лежит теорема Колмогорова о суперпозиции, что отли-

чает их от классических нейросетей, где используются 

сигмоидальные или подобные им активационные 

функции [25]. 

 

Обсуждение результатов 

Результирующие вероятностные карты для кванти-

лей 0.1, 0.5, 0.9, полученные различными алгоритмами 

машинного обучения приведены на рисунках 2−6. 

Как видно из карт эффективных толщин, в северо-

западной части площади выделяется объект с повы-

шенными значениями эффективных толщин. Данный 

объект выделяется по всем приведенным методам, 

кроме линейной регрессии. Важно отметить, что дан-

ный объект не вскрыт скважинами и увеличенная эф-

фективная мощность может являться расчетным арте-

фактом. Подтвердить или опровергнуть эти данные чи-

сто по сейсмическим данным не представляется воз-

можным. Однако, повторяемость наличия и формы 

объекта на картах, рассчитанных разными способами, 

подтверждает его наличие. 

Можно отметить, что при использовании линейной 

регрессии карты квантилей 0.1 и 0.9 отличаются незна-

чительно, что связано с методикой расчета. Средние 

значения толщин слабо меняются при применении ли-

нейной регрессии. 

Наиболее значительные отличия карт квантилей 0.1 

и 0.9 встречаются у алгоритма «Случайный лес» и мо-

дели Колмогорова для нейронных сетей, что указывает 

на меньшую стабильность в расчетах этих алгоритмов 

и их зависимость от обучающей выборки. 
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Рис. 2. Вероятностные карты эффективных толщин для квантилей 0.1, 0.5, 0.9, рассчитанные при помощи линейной регрессии. 

[Fig. 2. Probability maps of effective thicknesses for quantiles 0.1, 0.5, 0.9, calculated using linear regression.] 

 

   

Рис. 3. Вероятностные карты эффективных толщин для квантилей 0.1, 0.5, 0.9, рассчитанные при помощи нейронной сети с 

архитектурой «Многослойный персептрон». 

[Fig. 3. Probability maps of effective thicknesses for quantiles 0.1, 0.5, 0.9, calculated using a neural network with a MLP architecture.] 

 

   

Рис. 4. Вероятностные карты эффективных толщин для квантилей 0.1, 0.5, 0.9, рассчитанные при помощи алгоритма «Слу-

чайный лес» (Random Forest). 

[Fig. 4. Probability maps of effective thicknesses for quantiles 0.1, 0.5, 0.9, calculated using the Random Forest algorithm.] 
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Рис. 5. Вероятностные карты эффективных толщин для квантилей 0.1, 0.5, 0.9, рассчитанные при помощи метода 

ближайшего соседа. 

[Fig. 5. Probability maps of effective thicknesses for quantiles 0.1, 0.5, 0.9, calculated using the nearest neighbor method.] 

 

   

Рис. 6. Вероятностные карты эффективных толщин для квантилей 0.1, 0.5, 0.9, рассчитанные при помощи модели Колмого-

рова для нейронных сетей. 

[Fig. 6. Probability maps of effective thicknesses for quantiles 0.1, 0.5, 0.9, calculated using the Kolmogorov model for neural net-

works.] 

 
Для оценки качества построений использовались 

карты стандартного отклонения реализаций (для ли-

нейной регрессии и методов, основанных на машин-

ном обучении), а также значение среднеквадратичной 

ошибки по скважинам (разница полученной карты эф-

фективных толщин P50 и значений по скважинам). 

Полученные среднеквадратичные ошибки по сква-

жинам приведены в таблице 1. 

Метод ближайшего соседа (основанный на картах 

Кохонена) показал наименьшую ошибку (0.7 м). 

Нейросетевые методы: 

Нейронная сеть с архитектурой «Многослойный 

персептрон» (2.2 м), Модель Колмогорова (1.4 м) и 

«Случайный лес» (Random Forest) (1.2 м) продемон-

стрировали средние результаты. MLP, вероятно, лучше 

адаптирован к нелинейным зависимостям, чем линей-

ная регрессия, но уступает методу ближайшего соседа. 

Модель Колмогорова, возможно, ограничена устарев-

шей архитектурой или недостаточной настройкой ги-

перпараметров. 

Значение ошибки по линейной регрессии составило 

1.7 м. Решения получились более стабильными, но 

ближе к среднему значению эффективных толщин и не 

передают геологической изменчивости результатов. 

На рисунке 7 приведены карты стандартных откло-

нений эффективных толщин по 100 реализациям, рас-

считанные разными методами. 

Карты стандартного отклонения показывают, 

насколько в среднем отличаются значения, получен-

ные в разных реализациях, при отключении 30% сква-

жин. Наибольшее отклонение говорит о максимальной 

нестабильности решения в определенной зоне. 
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Табл. 1. Среднеквадратичные ошибки расчета эффективных толщин, рассчитанные по разным методам 

[Table 1. The average squared errors of effective thickness calculations based on different methods] 

Название метода 

[Method name] 

Среднеквадратичная ошибка, м 

[Root mean square error, m] 

Линейная регрессия от частотных сейсмических атрибутов 

(моночастотная компонента 50 Гц и 60 Гц) 

[Linear regression from frequency seismic attributes 

(ISO-frequency component of 50 Hz and 60 Hz)] 

1.7 

Нейронная сеть с архитектурой «Многослойный персептрон» (MLP) 

[Neural network with Multilayer Perceptron (MLP) architecture] 
2.2 

Алгоритм «Случайный лес» (Random Forest). 

[The Random Forest algorithm.] 
1.2 

Метод ближайшего соседа 

[The nearest neighbor method] 
0.7 

Модель Колмогорова для нейронных сетей 

[Kolmogorov's Model for Neural Networks] 
1.4 

 

   
a) b) c) 

  

Рис. 7. Карты стандартного отклоне-

ния вариаций эффективной толщины, 

рассчитанные по методам: a) – линей-

ная регрессия от частотных сейсмиче-

ских атрибутов (моночастотная компо-

нента 50 Гц и 60 Гц); b) – нейронная сеть 

с архитектурой «Многослойный персеп-

трон» (MLP); c) – алгоритм «Случайный 

лес» (Random Forest); d) – метод бли-

жайшего соседа; e) – модель Колмого-

рова для нейронных сетей. 

[Fig. 7. Maps of the standard deviation 

of effective thickness variations calcu-

lated using the following methods: (a) – 

linear regression from frequency seismic 

attributes (ISO-frequency component of 50 

Hz and 60 Hz); (b) – neural network with 

"Multilayer Perceptron" architecture 

(MLP); (c) – the Random Forest algorithm; 

(d) – the nearest neighbor method; (e) – 

Kolmogorov model for neural networks.] 

d) e) 

 

Линейная регрессия. Карта получилась практически 

однородной, но область в северо-западной части выде-

ляется повышенными значениями отклонения. Не-

смотря на то, что по картам квантилей 0.1, 0.5 и 0.9 дан-

ная область явно не выделяется, значения по разным ре-

ализациям в этой области существенно отличались. 

Карты, полученные алгоритмами машинного обу-

чения, менее однородны. Наименьшие отклонения 

наблюдаются в областях концентрации скважин, что 

объясняется взаимным влиянием скважин – в обла-

стях, где скважин много, уменьшается неоднознач-

ность решения. 
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Наибольшие отклонения встречаются в северо-за-

падной части площади, которая характеризуется потен-

циально наибольшими значениями эффективных тол-

щин. Большое отклонение свидетельствует о значитель-

ном разбросе в вычислениях. Решения нестабильны, для 

точной оценки эффективных толщин в этой области 

необходимы скважинные данные для обучения. 

Результаты подчеркивают, что выбор метода ма-

шинного обучения крайне зависит от специфики ме-

сторождения. Метод ближайшего соседа продемон-

стрировал универсальность. Для повышения точности 

необходимо адаптировать методы под геологические 

условия каждого месторождения. 

В графическом виде результаты можно предста-

вить в виде сравнения полученных карт толщин. На ри-

сунке 8 показаны карты, полученные вычитанием карт 

эффективных толщин тульско-бобриковского гори-

зонта, рассчитанных разными способами: а) метод 

ближайшего соседа – Линейная регрессия от частот-

ных сейсмических атрибутов, б) метод ближайшего 

соседа – Нейронная сеть с архитектурой «Многослой-

ный персептрон» (MLP), в) метод ближайшего соседа 

– Алгоритм «Случайный лес» (Random Forest), г) ме-

тод ближайшего соседа – Модель Колмогорова для 

нейронных сетей. 

 

   
а) b) c) 

 

 

Рис. 8. Карты, полученные вычитанием карт эффективных толщин тульско-боб-

риковского горизонта, рассчитанные разными способами: а) – метод ближайшего 

соседа – Линейная регрессия от частотных сейсмических атрибутов; b) – метод бли-

жайшего соседа – Нейронная сеть с архитектурой «Многослойный персептрон» 

(MLP); c) – метод ближайшего соседа – Алгоритм «Случайный лес» (Random Forest); 

d) – метод ближайшего соседа – Модель Колмогорова для нейронных сетей. Синим 

цветом показано уменьшение толщины относительно карты, поученной методом бли-

жайшего соседа, красным цветом – увеличение толщины. 

[Fig. 8. Maps obtained by subtracting maps of the effective thicknesses of the Tula-

Bobrikovian horizon, calculated in various ways: (a) – nearest neighbor method – Linear 

regression from frequency seismic attributes; (b) – the nearest neighbor method – neural 

network with a Multilayer Perceptron (MLP) architecture; (c) – the nearest neighbor method 

– Random Forest algorithm; (d) – the nearest neighbor method – Kolmogorov model for 

neural networks. The blue color represents a decrease in thickness relative to the nearest 

neighbor map, while the red color represents an increase in thickness.] 

d) 

Синим цветом показано уменьшение толщины от-

носительно карты, полученной методом ближайшего 

соседа, красным цветом – увеличение толщины. 

Как видно из рисунка 8, наибольшая разница в ре-

зультатах с методом ближайшего соседа проявляется у 

линейной регрессии и многослойного персептрона. 

Карты линейной регрессии и MLP дают наибольшие 

отличия в северо-западной части карты, где присут-

ствует потенциальное увеличение толщины. Обе 

карты (линейная регрессия и MLP) дают значительно 

большие значения эффективной толщины в этой обла-

сти, чем метод ближайшего соседа. 

Отличия между методом ближайшего соседа и се-

тями Колмогорова, а также алгоритмом «случайный 

лес» не существенные и распределены по площади бо-

лее равномерно. 

 

Выводы 

Предлагаемая авторами методика позволяет рассчи-

тать эффективную толщину маломощных пластов на 
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пределе разрешающей способности сейсморазведки и 

оценить достоверность прогноза. Методика комбини-

рует разные сейсмические атрибуты, нарезку седимен-

тационных слайсов и алгоритмы машинного обучения. 

Предложенный алгоритм позволяет получить не 

только карту эффективных толщин, но также и проана-

лизировать стабильность решения и разброс вероят-

ных значений (карт квантилей). Анализ карт стандарт-

ного отклонения реализации позволяет выделить обла-

сти с наименьшей стабильностью решения. В таких об-

ластях проявляется наибольшая неопределенность в 

расчетах эффективных толщин. В рассмотренном при-

мере метод ближайшего соседа обеспечил наимень-

шую погрешность расчета эффективных толщин среди 

проанализированных методов.  

Необходимо опробование предлагаемого алго-

ритма на месторождениях с иными сейсмо-геологиче-

скими условиями. 

Работа выполнена за счет средств «Программы 

стратегического академического лидерства Казан-

ского (Приволжского) федерального университета 

(ПРИОРИТЕТ-2030)». 

Конфликт интересов: Авторы декларируют отсут-

ствие явных и потенциальных конфликтов интересов, 

связанных с публикацией настоящей статьи. 
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Abstract 

Introduction: the vertical resolution of seismic data is limited to 1/8 to 1/4 of the wavelength. To calculate thickness 

maps beyond the resolution limits, new interpretation algorithms must be applied.  

Methodology: in this paper, the authors propose an algorithm for calculating effective thickness maps beyond the res-

olution of seismic surveys. 

The methodology is based on identifying sedimentary slices and seismic attributes with a high correlation (greater than 

0.75) with the effective formation thickness and using these attributes as a training dataset for machine learning algo-

rithms. Among the resulting predictive maps, the one with the smallest root-mean-square error is selected, and areas 

with the greatest uncertainty in the calculations are analyzed. 

Results and discussion: as a result of calculations, maps of effective thicknesses were obtained using various ma-

chine learning methods. The quality of the results was assessed using the root-mean-square error calculation. Anal-

ysis of the probability maps and the standard deviation map of the implementations allows identifying areas with 

the greatest uncertainty. 

Conclusion: the application of the developed algorithm allows for selecting the optimal method for calculating effective 

thickness maps beyond the resolution limits of seismic surveys.  
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