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Аннотация: Сейсмический мониторинг накопления и захоронения парниковых газов в породе-
коллекторе имеет решающее значение для оценки безопасности и эффективности захороне-
ния, предотвращения утечек. Малое изменение свойств пласта, вызванных флюидовытеснени-
ем, приводит к изменению сейсмических атрибутов. При этом моделирование распространения
сейсмических волновых полей ресурсозатратно из-за необходимости решать задачу для серии
сейсмогеологических моделей среды, соответствующих различным этапам закачки флюида. В
работе представлен алгоритм моделирования сейсмических волновых полей с использовани-
ем сеточного метода и нейронной сети для подавления численных ошибок в сейсмограммах
при применении к задаче сейсмического мониторинга захоронения парниковых газов. Алго-
ритм ускоряет расчеты до 4 раз за счет применения нейронной сети к быстро рассчитанным
сейсмограммам с использованием грубой расчетной сетки.
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Abstract: Seismic monitoring of greenhouse gases accumulations and injection in reservoir is critical
for evaluating the safety and efficiency of injection and preventing leakage. Small changes in reservoir
properties caused by fluid displacement lead to changes in seismic attributes. At the same time,
modelling of seismic wavefield propagation is resource-consuming due to the need to solve the problem
for a series of seismogeological models of the medium corresponding to different stages of fluid
injection. The paper presents an algorithm for seismic modelling using a finite-difference method
and a neural network to suppress numerical errors in seismograms when applied to the problem
of seismic monitoring of greenhouse gas disposal. The algorithm speeds up calculations up to 4
times due to the application of the neural network to rapidly calculated seismograms using a coarse
computational grid.
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1. Введение. Мониторинг захоронения парниковых газов, таких как H2,CH4 и CO2 в сверхкрити-
ческом состоянии, выполняет ключевую роль в обеспечении безопасности и эффективности технологий
улавливания и захоронения газов в породе-ловушке. Такой подход решает ряд задач: выбор места и скоро-
сти закачки газа, оценка стабильности при длительном хранении для предотвращения утечки и т.д. Это
требует не только сейсморазведочных работ, но и использования численных методов для моделирования
фильтрации двухфазной жидкости, а также моделирования сейсмических волновых полей для монито-
ринга изменений в сейсмограммах [1–3]. Сейсмический мониторинг позволяет отслеживать изменения
сейсмических атрибутов, вызванные малым изменением свойств пласта при флюидовытеснении [4].

Однако высокая вычислительная стоимость такого моделирования, особенно когда требуется много-
кратное моделирование для различных сценариев закачки и временны́х стадий при использовании мелкой
расчетной сетки, существенно ограничивает его применимость для оперативного сейсмического монито-
ринга. В то же время использование классических численных методов, таких как конечно-разностный
метод [5–9], метод конечных элементов [10], метод Галеркина [11, 12], совместно со спектральными ме-
тодами [13, 14], при грубой дискретизации для увеличения вычислительной эффективности приводит к
численной дисперсии.
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Недавние достижения в области глубокого обучения открыли новые возможности для повышения
вычислительной эффективности сейсмического мониторинга. Например, нейронные сети применяются
для оценки вероятности утечки парниковых газов [15], в качестве эффективной замены численного рас-
чета потоков флюидов, использующих нейронные операторы Фурье (FNO) [16, 17], для обнаружения и
сегментации выбросов газов непосредственно на основе сейсмических данных с использованием сверточ-
ных сетей [18, 19]. Кроме того, основанные на физике нейронные сети находят применение при модели-
ровании фильтрации парниковых газов [20, 21]. Однако лишь в ограниченном количестве исследований
применяется нейронная сеть к результатам сейсмического моделирования для отслеживания изменений
в сейсмических данных, вызванных движением жидкости в условиях многофазного потока. Настоящая
работа восполняет этот пробел, объединяя численное моделирование фильтрации двухфазной жидкости,
моделирование сейсмических волновых полей с использованием конечно-разностной схемы на сдвину-
тых сетках и нейронную сеть NDM-net (Numerical dispersion mitigation neural network) [22, 23] на основе
pix2pix [24] для подавления численной дисперсии в сейсмограммах и получения их эволюции, вызванной
изменениями насыщенности газом. При этом фильтрация газа в породе-коллекторе моделируется с ис-
пользованием конечно-разностного метода [25–28]. Проведенное исследование позволяет ускорить сейсми-
ческий мониторинг захоронения парниковых газов при численном моделировании сейсмограмм на грубой
расчетной сетке для всех положений источников для набора скоростных моделей и на мелкой расчетной
сетке для части сейсмограмм для измененных скоростных моделей с целью формирования обучающей
выборки для нейронной сети NDM-net. Предлагаемый подход эффективен с точки зрения вычислений по
сравнению с классическими методами моделирования сейсмических волновых полей.

В работе также моделируется многофазная фильтрация жидкости в пористых средах с использова-
нием сеточного метода, при этом учитывается флюидозамещение. Модель описывается системой уравне-
ний многофазного течения жидкости с учетом закона Дарси и сжимаемости жидкости.

2. Постановка задачи. В этой работе представлен алгоритм, объединяющий численное моделиро-
вание фильтрации двухфазной жидкости, моделирование распространения сейсмических волновых полей
и нейронную сеть для подавления численных ошибок при применении к сейсмическому мониторингу за-
хоронения газов в породе-коллекторе. Численно решается система уравнений фильтрации несжимаемой
жидкости, для чего используется конечно-разностная схема на сдвинутых сетках. Затем рассчитываются
такие параметры скоростной модели, как плотность 𝜌 и скорости распространения сейсмических волн
𝑉p, 𝑉s, с использованием приближений Гассмана [29]. После этого моделируются сейсмические волновые
поля и рассчитываются сейсмограммы для всего набора скоростных моделей и положений источников на
грубой расчетной сетке. Для обучения нейронной сети NDM-net отображать сейсмограмму с дисперси-
ей в сейсмограмму с малой ее долей формируется обучающая выборка: моделируется распространение
сейсмических волновых полей на мелкой расчетной сетке для малой доли источников (от 10% до 20% от
общего количества источников).

Разработанный алгоритм содержит следующие шаги:
1. Моделирование фильтрации двухфазной жидкости с использованием конечно-разностной схемы на

сдвинутых сетках и использование приближения Гассмана для расчета параметров скоростных моде-
лей 𝑀 𝑖 = {𝑉 𝑖

p , 𝑉
𝑖
s , 𝜌

𝑖}, 𝑖 = 1, 𝑁𝑚, где 𝑁𝑚 — число стадий сейсмического мониторинга, 𝜌 — плотность,
𝑉p, 𝑉s — скорости продольной и поперечной волны соответственно.

2. Моделирование сейсмических волновых полей для скоростных моделей 𝑀 𝑖, 𝑖 = 1, 𝑁𝑚, для всего
набора источников на грубой расчетной сетке с характерным шагом ℎ1 для получения сейсмограмм
𝑢𝑖
ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠), 𝑖 = 1, 𝑁𝑚, 𝑘 = 1, 𝑁𝑠, где 𝑁𝑠 — количество источников в системе наблюдения.

3. Формирование набора положений источников, соответствующих сейсмограммам, которые будут вхо-
дить в тренировочную выборку, т.е. формирование набора индексов 𝐷𝑡 ⊂ {1, . . . , 𝑁𝑠}.

4. Моделирование сейсмических волновых полей для скоростных моделей 𝑀 𝑖, 𝑖 = 1, 𝑁𝑚, на мелкой
расчетной сетке с характерным шагом ℎ2 < ℎ1 для получения сейсмограмм 𝑢𝑖

ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠), 𝑘 ∈ 𝐷𝑡,

для формирования обучающей выборки.
5. Обучение нейронной сети для аппроксимации оператора 𝐺 : 𝑢𝑖

ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠) → 𝑑𝑢𝑖

ℎ2,ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠), где

𝑑𝑢𝑖
ℎ2,ℎ1

(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥
𝑘
𝑠) = 𝑢𝑖

ℎ2
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠)− 𝑢𝑖

ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠).

6. Применение обученной нейронной сети на весь набор сейсмограмм для всех 𝑀 𝑖, 𝑖 = 1, 𝑁𝑚:

𝑢𝑖
𝐺(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠) = 𝑢𝑖

ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠) +𝐺[𝑢𝑖

ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠)], 𝑘 = 1, 𝑁𝑠.
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3. Моделирование фильтрации двухфазной жидкости с использованием конечно-раз-
ностной схемы на сдвинутых сетках. В этом разделе рассматривается вычислительная модель про-
цесса фильтрации двухфазной несжимаемой жидкости без учета капиллярных сил, которая определяется
уравнениями сохранения массы компонент жидкости [30]:

𝜑
𝜕𝑆𝛼

𝜕𝑡
= −∇ · (𝑢𝛼) + 𝑞𝛼, 𝛼 = g,w,

где 𝜑 — пористость, которая считается постоянной, 𝑆𝛼,𝑢𝛼 и 𝑞𝛼 — насыщенность, скорость фазы жидкости
и дебит скважин каждой фазы соответственно. При этом выполняется условие, при котором все пористое
пространство заполнено:

𝑆g + 𝑆w = 1.

Скорость каждой фазы жидкости выражается через закон Дарси импульса:

𝑢𝛼 = −𝐾
𝑘r𝛼

𝜇𝛼
∇(𝑝𝛼 + 𝜌𝛼𝑔𝐻),

где 𝑝𝛼, 𝜌𝛼, 𝑘r𝛼 и 𝜇𝛼 — давление, плотность, относительная проницаемость и динамическая вязкость фаз
соответственно, 𝐾 — абсолютная проницаемость пористой среды, 𝑔 — ускорение свободного падения, 𝐻 —
расстояние от неподвижной опорной поверхности до точки среды в направлении действия силы тяжести.
При этом относительные проницаемости выражаются эмпирическими формулами:

𝑘rg = 𝑘max
rg 𝑆𝛽

eff, 𝑘rw = 𝑘max
rw (1− 𝑆eff)

𝛾 ,

где для численных экспериментов 𝑆eff =
𝑆 − 𝑆gc

1− 𝑆gc − 𝑆wr
, 𝑆gc = 0.38, 𝑆wr = 0.26, 𝑘max

rg = 0.31, 𝑘max
rw = 0.92,

𝛽 = 1.552, 𝛾 = 2.585.
При 𝑝 = 𝑝g = 𝑝w, 𝑆 = 𝑆g, 𝑆w = 1− 𝑆 общая скорость двухфазной жидкости выражается формулой

𝑢 = −𝐾𝜆∇𝑝,

где 𝑢 = 𝑢g + 𝑢w, 𝜆(𝑆) = 𝜆g(𝑆) + 𝜆w(𝑆) — мобильность, 𝜆g(𝑆) = 𝑘rg(𝑆)/𝜇g, 𝜆w(𝑆) = 𝑘rw(1 − 𝑆)/𝜇w —
мобильность газа и воды соответственно. Так как 𝜆(𝑆) ⩾ (

√
𝜇g+

√
𝜇w)

−2 [31], фракционный поток 𝑓g(𝑆) =
𝜆g(𝑆)

𝜆(𝑆)
вводится для определения скорости газа:

𝑢g = 𝑓g(𝑆)𝑢.

Тогда система дифференциальных уравнений для моделирования фильтрации двухфазной жидкости вы-
ражается следующим образом:

𝜑
𝜕𝑆

𝜕𝑡
+∇(𝑓g(𝑆)𝑢) = 0, ∇ · 𝑢 = 0, 𝑢 = −𝐾𝜆(𝑠)∇𝑝, (1)

где 𝑆 = 𝑆g.
Начальная краевая задача решается с помощью системы уравнений (1) в двумерной области Ω =

[𝑎𝑙, 𝑎𝑟] × [𝑏𝑢, 𝑏𝑑]. Пусть верхняя и нижняя границы обозначаются как Γ𝑜, левая и правая границы как
Γ𝑙 = {𝑥 = 𝑎𝑙, 𝑏𝑢 ⩽ 𝑧 ⩽ 𝑏𝑑} и Γ𝑟 = {𝑥 = 𝑎𝑟, 𝑏𝑢 ⩽ 𝑧 ⩽ 𝑏𝑑}. Тогда граничные и начальное условия имеют вид:

𝑝|Γ𝑟
= 𝑝𝑟, 𝑝|Γ𝑙

= 𝑝𝑙,

𝑆|Γ𝑙
= 𝑆𝑙,

𝑢|Γ𝑟
= 0, 𝑢|Γ𝑙

= 0,

∇𝑝 · 𝑛|Γ𝑜
= 0,

𝑆|𝑡=0 = 𝑆0.

Существует множество алгоритмов решения системы уравнений (1), таких как IMPES (неявное
давление–явное насыщение) [25], SS (одновременное решение) [26], последовательный алгоритм [27] и
адаптивный неявный метод [28]. Однако в данной работе используется схема IMPES в силу простой ре-
ализации. Пусть время 𝑡 ∈ [0, 𝑇 ] дискретизируется следующим образом: 0 = 𝑡0 < 𝑡1 < . . . < 𝑡𝑁 = 𝑇 .
Классический алгоритм IMPES для каждого 𝑛 = 0, 1, . . . , 𝑁 имеет следующие шаги:
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1. −∇ · (𝐾𝜆(𝑆𝑛)∇𝑝𝑛) = 0.
2. 𝑢𝑛 = −𝐾𝜆(𝑆𝑛)∇𝑝𝑛.

3. 𝜑
𝑆𝑛+1 − 𝑆𝑛

∆𝑡
≈ 𝜑

𝜕𝑆

𝜕𝑡
= 𝐺(𝑝𝑛,𝑢𝑛, 𝑆𝑛), где 𝐺(𝑝𝑛,𝑢𝑛, 𝑆𝑛) — правая часть, ∆𝑡 — шаг по времени.

Рис. 1. Геометрия элементарной
ячейки схемы на сдвинутых

сетках

Fig. 1. Geometry of the unit cell of
a diagram on staggered grid

Для дискретизации системы уравнений (1) используется разност-
ная схема на сдвинутых сетках. Для этого вводится равномерная пря-
моугольная сетка (рис. 1) с шагом ℎ = ℎ𝑥 = ℎ𝑧 и количеством ячеек
𝑁𝑥, 𝑁𝑧 в направлении 𝑥 и 𝑧 соответственно.

В данной работе используется схема второго порядка по времени и
пространству, в которой производные аппроксимируются следующими
конечно-разностными операторами для уравнения Пуассона по давле-
нию:

− 1

ℎ𝑥
((𝐾𝜆𝑛)𝑖+1/2,𝑗

𝑝𝑛𝑖+1,𝑗 − 𝑝𝑛𝑖,𝑗
ℎ𝑥

− (𝐾𝜆𝑛)𝑖−1/2,𝑗

𝑝𝑛𝑖,𝑗 − 𝑝𝑛𝑖−1,𝑗

ℎ𝑥
)−

1

ℎ𝑧
((𝐾𝜆𝑛)𝑖,𝑗+1/2

𝑝𝑛𝑖,𝑗+1 − 𝑝𝑛𝑖,𝑗
ℎ𝑧

− (𝐾𝜆𝑛)𝑖,𝑗−1/2

𝑝𝑛𝑖,𝑗 − 𝑝𝑛𝑖,𝑗−1

ℎ𝑧
) = 0,

где абсолютная проницаемость, умноженная на мобильность, рассчиты-
вается по среднему гармоническому значению:

(𝐾𝜆)𝑖+1/2,𝑗 =
2(𝐾𝜆)𝑖,𝑗(𝐾𝜆)𝑖+1,𝑗

(𝐾𝜆)𝑖,𝑗 + (𝐾𝜆)𝑖+1,𝑗

.

Далее компоненты скорости рассчитываются по следующим формулам:

𝑢𝑛
𝑖+1/2,𝑗 = −(𝐾𝜆𝑛)𝑖+1/2,𝑗(𝑝

𝑛
𝑖+1,𝑗 − 𝑝𝑛𝑖,𝑗),

𝑣𝑛𝑖,𝑗+1/2 = −(𝐾𝜆𝑛)𝑖,𝑗+1/2(𝑝
𝑛
𝑖,𝑗+1 − 𝑝𝑛𝑖,𝑗).

После этого скорости 𝑤𝑥, 𝑤𝑧 рассчитываются по формулам:

(𝑤𝑥)
𝑛
𝑖+1/2,𝑗 =

{︃
𝑓 ′(𝑆𝑛

𝑖,𝑗)𝑢
𝑛
𝑖+1/2,𝑗 , если 𝑢𝑛

𝑖+1/2,𝑗 > 0,

𝑓 ′(𝑆𝑛
𝑖+1,𝑗)𝑢

𝑛
𝑖+1/2,𝑗 , иначе,

(𝑤𝑧)
𝑛
𝑖,𝑗+1/2 =

{︃
𝑓 ′(𝑆𝑛

𝑖,𝑗)𝑣
𝑛
𝑖,𝑗+1/2, если 𝑣𝑛𝑖,𝑗+1/2 > 0,

𝑓 ′(𝑆𝑛
𝑖,𝑗+1)𝑣

𝑛
𝑖,𝑗+1/2, иначе.

И наконец, противопоточная схема для насыщенности имеет следующий вид:

𝑆𝑛+1
𝑖,𝑗 = 𝑆𝑛

𝑖,𝑗 −
∆𝑡

𝜑
(𝐷𝑥(𝑤𝑥𝑆)

𝑛
𝑖,𝑗 +𝐷𝑧(𝑤𝑧𝑆)

𝑛
𝑖,𝑗),

𝐷𝑥(𝑤𝑥𝑆)
𝑛
𝑖,𝑗 =

𝐹𝑥𝑖+1/2,𝑗
− 𝐹𝑥𝑖−1/2,𝑗

ℎ𝑥
,

𝐷𝑧(𝑤𝑧𝑆)
𝑛
𝑖,𝑗 =

𝐹𝑧𝑖,𝑗+1/2
− 𝐹𝑧𝑖,𝑗−1/2

ℎ𝑧
,

где

𝐹𝑥𝑖+1/2,𝑗
=

{︃
(𝑤𝑥)

𝑛
𝑖+1/2,𝑗𝑆𝑖,𝑗 , если (𝑤𝑥)

𝑛
𝑖+1/2,𝑗 > 0,

(𝑤𝑥)
𝑛
𝑖+1/2,𝑗𝑆𝑖+1,𝑗 , иначе,

𝐹𝑧𝑖,𝑗+1/2
=

{︃
(𝑤𝑧)

𝑛
𝑖,𝑗+1/2𝑆𝑖,𝑗 , если (𝑤𝑧)

𝑛
𝑖,𝑗+1/2 > 0,

(𝑤𝑧)
𝑛
𝑖,𝑗+1/2𝑆𝑖,𝑗+1, иначе.
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4. Изменение свойств скоростной модели среды при фильтрации газа. Замещение флюида
изменяет объемную плотность и модули упругости, что влияет на скорости продольной и поперечной
волн. Так, предполагается использовать эмпирически выведенное приближение Гассмана [29]:

𝜌sat = 𝑆((1− 𝜑)𝜌w + 𝜑𝜌g) + (1− 𝑆)((1− 𝜑)𝜌w + 𝜑𝜌g),

𝜌sat𝑉
2
psat

= 𝐾p +𝐾dry + 4/3𝜇,

𝜌sat𝑉
2
Ssat

= 𝜇,

где 𝜌sat — плотность насыщенной породы, 𝑉psat
— скорость P-волн в насыщенной породе, 𝑉Ssat — ско-

рость S-волн в насыщенной породе, 𝐾dry = 𝐾0(1− 𝜑)3/(1−𝜑) — модуль объемной упругости сухой породы,
𝜇 = 𝜇dry = 𝜇sat — модуль сдвига породы (𝜇dry — эффективный модуль сдвига сухой породы, 𝜇sat —
эффективный модуль сдвига породы с поровой жидкостью),

𝐾p =
(1−𝐾dry/𝐾0)

2

𝜑/𝐾fl + (1− 𝜑)/𝐾0 −𝐾dry/𝐾2
0

,

𝐾fl — эффективный объемный модуль поровой жидкости, 𝐾0 — объемный модуль минерального матери-
ала, составляющего породу.

С использованием таких приближений рассчитываются скоростные модели среды 𝑀 𝑖 = {𝑉 𝑖
p , 𝑉

𝑖
s , 𝜌

𝑖},
𝑖 = 1, 𝑁𝑚, где 𝑁𝑚 — число этапов мониторинга.

5. Моделирование сейсмических волновых полей. Для получения сейсмограмм решается вол-
новое уравнение, записанное в терминах компонент вектора скорости и тензора напряжений:

𝜌
𝜕𝑢𝑥

𝜕𝑡
=

𝜕𝜎𝑥𝑥

𝜕𝑥
+

𝜕𝜎𝑥𝑧

𝜕𝑧
,

𝜌
𝜕𝑢𝑧

𝜕𝑡
=

𝜕𝜎𝑥𝑧

𝜕𝑥
+

𝜕𝜎𝑧𝑧

𝜕𝑧
,

𝜕𝜎𝑥𝑥

𝜕𝑡
= (𝜆+ 2𝜇)

𝜕𝑢𝑥

𝜕𝑥
+ 𝜆

𝜕𝑢𝑧

𝜕𝑧
+ 𝑓𝑥𝑥, (2)

𝜕𝜎𝑧𝑧

𝜕𝑡
= 𝜆

𝜕𝑢𝑥

𝜕𝑥
+ (𝜆+ 2𝜇)

𝜕𝑢𝑧

𝜕𝑧
+ 𝑓𝑧𝑧,

𝜕𝜎𝑥𝑧

𝜕𝑡
= 𝜇

𝜕𝑢𝑥

𝜕𝑧
+ 𝜇

𝜕𝑢𝑧

𝜕𝑥
+ 𝑓𝑥𝑧,

где 𝑢 = (𝑢𝑥, 𝑢𝑧)
𝑇 — вектор скорости частицы, 𝜎𝑥𝑥, 𝜎𝑧𝑧, 𝜎𝑥𝑧 — компоненты тензора напряжений, 𝜌 =

𝜌(𝑥, 𝑧) — плотность массы, 𝜆 = 𝜆(𝑥, 𝑧) и 𝜇 = 𝜇(𝑥, 𝑧) — параметры Ламе, 𝑓𝑥𝑥 = 𝑓𝑥𝑥(𝑡)𝛿(𝑥 − 𝑥𝑠)𝛿(𝑧 − 𝑧𝑠),
𝑓𝑧𝑧 = 𝑓𝑧𝑧(𝑡)𝛿(𝑥−𝑥𝑠)𝛿(𝑧−𝑧𝑠), 𝑓𝑥𝑧 = 𝑓𝑥𝑧(𝑡)𝛿(𝑥−𝑥𝑠)𝛿(𝑧−𝑧𝑠) — компоненты тензора сейсмических моментов.
Обычно рассматриваются точечные источники в виде дельта-функции Дирака 𝛿(𝑥 − 𝑥𝑠), где (𝑥𝑠, 𝑧𝑠) —
координаты расположения источника. Временны́е вейвлеты 𝑓𝑥𝑥(𝑡), 𝑓𝑧𝑧(𝑡), 𝑓𝑥𝑧(𝑡) определяются полосовым
ограниченным импульсом.

Подробное описание конечно-разностной схемы, аппроксимирующей систему уравнений (2), пред-
ставлено в нескольких работах [32–34]. В результате такого моделирования и проектирования системы на-
блюдения рассчитываются сейсмограммы, которые здесь обозначаются как 𝑢(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥𝑠), где 𝑥𝑜 = 𝑥𝑟 −𝑥𝑠 —
координата смещения, 𝑥𝑟 — положение приемника, 𝑥𝑠 — положение источника.

В результате вычисляются два набора сейсмограмм: сейсмограммы {𝑢ℎ1(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥
𝑘
𝑠)}

𝑁𝑠

𝑘=1 для всех 𝑁𝑠

источников на грубой сетке с характерным шагом ℎ1 и сейсмограммы {𝑢ℎ2(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥
𝑘
𝑠)}, 𝑘 ∈ 𝐷𝑡, для источни-

ков из обучающего набора данных 𝐷𝑡 ⊂ {1, . . . , 𝑁𝑠} (10% от общего числа источников) с использованием
мелкой сетки с характерным шагом ℎ2 < ℎ1 для каждого этапа мониторинга парниковых газов.

6. Нейронная сеть NDM-net. Для аппроксимации оператора 𝐺, который отображает сейсмограм-
му 𝑢𝑖

ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠) в расхождение сейсмограмм 𝑑𝑢𝑖

ℎ2,ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠) = 𝑢𝑖

ℎ2
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠) − 𝑢𝑖

ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠), и оператора

𝐷 (дискриминатор), который отличает сейсмограммы от сгенерированных данных, используется нейрон-
ная сеть NDM-net на основе архитектуры pix2pix [24] путем минимизации функции потерь для выбора
параметров Θ:

ℒ1(Θ) = argmin
𝐺

max
𝐷

E𝑘∈𝐷𝑡

[︀
log𝐷(𝐺(𝑢ℎ2

(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥
𝑘
𝑠),Θ)) + log(1−𝐷(𝑑𝑢𝑖

ℎ2,ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠)))+

+𝜆
(︀⃦⃦

𝑑𝑢𝑖
ℎ2,ℎ1

(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥
𝑘
𝑠)−𝐺(𝑢ℎ2(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠),Θ)

⃦⃦
1

)︀]︀
,
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Рис. 2. Часть скоростной модели Ванавары: a) значения скорости продольной волны 𝑉p; b) значения абсолютной
проницаемости в слое, в котором моделируется фильтрация двухфазной жидкости (выделен красным)

Fig. 2. Part of the Vanavara velocity model: a) longitudinal wave velocity values 𝑉p; b) absolute permeability values in
the layer in which two-phase fluid filtration is modelled (highlighted in red)

где Θ = {𝑊, 𝑏} — параметры сети для 𝐺, включающие весовую матрицу 𝑊 и смещение 𝑏, E𝑘∈𝐷𝑡 — среднее
по обучающему набору данных, || · ||1 — норма 𝐿1.

После этого сейсмограмма с меньшей долей численной дисперсии восстанавливается по следующей
формуле:

𝑢𝑖
𝐺(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠) = 𝑢𝑖

ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠) +𝐺(𝑢𝑖

ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠)).

Скорости обучения при аппроксимации операторов 𝐺 и 𝐷 составляют 10−4 и 10−7 соответственно,
коэффициент 𝜆 = 10000. Для обучения нейронной сети используется адаптивный метод оптимизации
Adam, который обеспечивает устойчивую и быструю сходимость. Набор обучающих данных формируется
с использованием равномерно распределенных источников и составляет 20% от общего числа источников.
Для уменьшения размерности в качестве предварительной обработки данных применяется быстрое пре-
образование Фурье [22]. Таким образом, размер входных и выходных данных составляет 2×𝑁𝑟 ×𝑁𝑓 , где
2 — количество компонент быстрого преобразования Фурье (вещественная и мнимая компоненты), 𝑁𝑟 —
количество приемников, 𝑁𝑓 — количество частот.

7. Численные эксперименты. Для численных экспериментов используется часть скоростной мо-
дели Ванавары размером 12.5 км по горизонтали и 2.6 км по вертикали (рис. 2 a). Численно моделируется
фильтрация CO2 в суперкритическом состоянии в водонасыщенном слое (рис. 2 b). При этом абсолют-
ная проницаемость слоя составляет 𝐾 = 10−13 м2, в то время как абсолютная проницаемость остальных
слоев составляет 𝐾 = 10−15 м2. Используется расчетная сетка с шагами ℎ𝑥 = 50 м и ℎ𝑧 = 5 м, плот-
ность и вязкость сверхкритического CO2 составляют 𝜌CO2

= 800 кг/м3 и 𝜇CO2
= 0.7 × 10−4 Па · с, воды

𝜌w = 1000 кг/м3 и 𝜇w = 2× 10−3 Па · с соответственно.
Распространение сверхкритического CO2 и его влияние на плотность модели среды для нескольких

значений времени показано на рис. 3. Таким образом, рассматривается семь скоростных моделей 𝑀 𝑖, 𝑖 =

1, 7, для численных экспериментов.
Для моделирования распространения сейсмического волнового поля и расчета сейсмограмм исполь-

зовалась система наблюдения, состоящая из 125 источников, расположенных на расстоянии 100 м друг от
друга. Каждая сейсмограмма регистрируется 512 приемниками, при этом максимальное расстояние меж-
ду источником и приемниками составляет 6.4 км. Приемники расположены на расстоянии 25 м друг от
друга. В качестве исходного сигнала используется вейвлет Рикера с центральной частотой 30 Гц. Скорости
продольных волн варьируются от 3000 м/с до 6000 м/с (рис. 2). Моделируются два набора сейсмограмм:
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Рис. 3. Значение плотности при фильтрации CO2 в суперкритическом состоянии без учета гравитации для
значений времени: a) 𝑡 = 0 ч; b) 𝑡 = 110 ч; c) 𝑡 = 220 ч; d) 𝑡 = 330 ч; e) 𝑡 = 440 ч; f) 𝑡 = 550 ч; g) 𝑡 = 660 ч

Fig. 3. The density value when filtering CO2 in a supercritical state without taking gravity into account for times:
a) 𝑡 = 0 h; b) 𝑡 = 110 h; c) 𝑡 = 220 h; d) 𝑡 = 330 h; e) 𝑡 = 440 h; f) 𝑡 = 550 h; g) 𝑡 = 660 h

с использованием грубой расчетной сетки с характерным шагом ℎ1 = 5 м и с использованием мелкой
расчетной сетки с характерным шагом ℎ2 = 2.5 м.

В качестве обучающей выборки используется набор сейсмограмм, соответствующих равноудален-
ным источникам и двум скоростным моделям 𝑀1,𝑀4. Размер обучающей выборки составляет 20% от
общего количества источников при этапах 1, 4 мониторинга соответственно. Важной составляющей в
предлагаемом алгоритме является процесс обучения нейронной сети для аппроксимации оператора 𝐺 и
дискриминатора 𝐷. Кривые обучения и валидации (рис. 4) демонстрируют, что нейронная сеть успешно
обучилась в течение 300 эпох. Время обучения на NVIDIA GeForce RTX 3090 с 8 ГБ памяти и процессоре
Intel(R) Core(TM) i9-10980XE (18 ядер) с тактовой частотой 3 ГГц и 24 ГБ ОЗУ составило примерно 60
мин.

Пример результата, полученного с использованием нейронной сети, т.е. сейсмограммы 𝑢7
𝐺(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠),

соответствующей скоростной модели 𝑀7 (рис. 5 b), демонстрирует, что он визуально соответствует чис-
ленному решению задачи распространения сейсмических волн на мелкой расчетной сетке 𝑢7

ℎ2
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠)
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Рис. 4. Кривые обучения и валидации для нейронных сетей, аппроксимирующих: a) оператор 𝐺;
b) дискриминатор 𝐷

Fig. 4. Training and validation curves for neural networks approximating: a) operator 𝐺;
b) discriminator 𝐷
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Рис. 5. Решения волнового уравнения для скоростной модели 𝑀7: a) на мелкой расчетной сетке; b) после
применения нейронной сети NDM-net; c) на грубой расчетной сетке; d) расхождение между решениями на грубой

и мелкой расчетных сетках; e) расхождение между решением на мелкой расчетной сетке и решением после
применения нейронной сети NDM-net

Fig. 5. Solutions of the wave equation for the velocity model 𝑀7: a) on a fine computational grid; b) after applying the
NDM-net neural network; c) on a coarse computational grid; d) difference between solutions on coarse and fine

computational grids; e) difference between the solution on a fine computational grid and the solution after applying the
NDM-net neural network
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Рис. 6. Относительная ошибка между решениями для этапов 1, 3, 7 сейсмического мониторинга

Fig. 6. Relative error between solutions for stages 1, 3, 7 of seismic monitoring

(рис. 5 a). В то же время уровень дисперсии в виде расхождения между решением на мелкой сетке и ре-
шением на грубой сетке (рис. 5 d) существенно уменьшается после применения нейронной сети (рис. 5 e).

Для оценки качества результатов применения нейронной сети используется ошибка в норме 𝐿2:

𝜀(𝑢𝑖
ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠),𝑢

1
ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠)) =

||𝑢𝑖
ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠)− 𝑢1

ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥

𝑘
𝑠)||2

||𝑢1
ℎ1
(𝑡, 𝑥𝑜, 𝑥𝑘

𝑠)||2
× 100%.

Такая ошибка используется также при расчете начального расхождения между решениями на мелкой и
грубой расчетных сетках, ее обозначают 𝜀𝑖init.

Средняя ошибка для каждого источника и результирующая ошибка после применения нейронной
сети (рис. 6) показывают, что численная дисперсия в среднем уменьшилась в три раза со 119% до 41% в
норме 𝐿2 для трех рассматриваемых этапов захоронения газа (𝑀1,𝑀3,𝑀7).

Расчет одной сейсмограммы на грубой расчетной сетке составляет 1 мин, на мелкой сетке 6 мин.
Следовательно, при применении разработанного алгоритма для каждого этапа захоронения при 𝑁𝑚 = 7

потребуется 1235 мин для формирования обучающей выборки и обучения нейронной сети, в то время как
проводимый сейсмический мониторинг на мелкой расчетной сетке занимает 5250 мин. Таким образом,
достигается четырехкратное ускорение для данной задачи.

8. Вывод. В работе представлен алгоритм, сочетающий моделирование двухфазной фильтрации в
пористом пространстве, моделирование распространения сейсмических волновых полей и использование
нейронной сети для решения задачи сейсмического мониторинга захоронения газов в породе-коллекторе.
Алгоритм позволяет ускорить расчеты за счет применения нейронной сети, подавляющей численную дис-
персию в сейсмограммах, рассчитанных на грубой сетке. При этом результаты численных экспериментов
подтверждают, что алгоритм ускоряет моделирование данных сейсмического мониторинга в четыре раза.
Количественный анализ с использованием относительной ошибки в норме 𝐿2 показывает значительное
снижение численной дисперсии, средние ошибки уменьшаются в три раза. Полученные результаты по-
казывают, что предложенный метод успешно повышает точность моделирования данных сейсмического
мониторинга в реальном времени при уменьшении времени счета.
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