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Рисунок 9 иллюстрирует применение этого подхода на примере из работы [Maercklin et al., 2005]. 
Показаны двумерные разрезы трехмерных моделей сейсмической скорости vP (слева) и логарифма со-
противления lg r (справа), построенных в результате независимых однометодных инверсий сейсмиче-
ских и магнитотеллурических данных для окрестности разлома Арава (показан стрелкой AF) (см. 
рис.  9,  а). Результат совместного анализа полученных моделей первого уровня — совместная гисто-
грамма значений vP и lg r приведен на рис. 9, б. Ее затемненные области указывают на хорошую корре-
ляцию сейсмической скорости и удельного сопротивления, а эллипсы оконтуривают кластеры, характе-
ризующиеся максимальной корреляцией физических свойств. Наконец, на рис. 9, в показан результат 
обратного отображения кластеров, оконтуренных на гистограмме, из пространства параметров в про-
странство координат.

В работе [Bedrosian et al., 2007] использовался подход, основанный на гауссовой кластеризации. 
Классификация в работе осуществлялась в предположении, что литотипы — это пространственно-свя-
занные области с однородными физическими свойствами, нормально распределенными вокруг средне-
го значения. Оптимальное число классов (кластеров) определялось на основе исследования глобальной 
невязки как функции подходящего числа классов.

В работах [Munoz et al., 2010; Jousset et al., 2011], основываясь на региональной стратиграфии и 
найденных значениях скорости и сопротивления, классы ассоциировались с геологическими объектами. 
Основанием для такой привязки служили данные геологической съемки, ГИС и независимые геофизи-
ческие данные. Корреляция независимых моделей показала, что нет простых эмпирических соотноше-
ний между разными физическими свойствами, а есть лишь ряд локализованных корреляций, каждая из 
которых представляет отдельную литологию. 

Нейросетевая классификация. Нейросетевые методы классификации, к которым можно отнести 
метод максимального корреляционного подобия [Spichak et al., 2006; Спичак и др., 2007] и метод само-
организующихся карт [Kohonen, 2001], в отличие от рассмотренных выше методов кластеризации, ос-
нованы на обучении искусственной нейросети на примерах соответствия рассматриваемых физических 
параметров. 

Метод максимального корреляционного подобия. Как и рассмотренные выше вероятностные мето-
ды, применение этого подхода требует предварительной интерполяции моделей первого уровня на еди-
ную сетку. Затем осуществляется поиск областей в координатном пространстве, в которых рассматрива-
емые физические свойства пород дают максимальный коэффициент корреляции (см. алгоритм этого 
метода в работе [Спичак и др., 2007]). Эти кластеры могут рассматриваться как области пространствен-
ной стационарности и являться основой для последующих разбиений модели на литологические типы.

Рисунок 10 иллюстрирует применение этого подхода для определения потенциально сейсмоак-
тивных областей на основании совместного анализа модели удельного сопротивления и плотности ги-
поцентров происшедших ранее землетрясений. Как видно, области максимальной корреляции (помече-
ны элементарными призмами) — это высокоомные области хрупкой земной коры, а также глубинные 
разломы.  

Преимущества этого подхода к комплексному анализу геофизических данных по сравнению с 
вероятностным подходом, применявшимся в работах [Maercklin et al., 2005; Bedrosian, 2007; Bedrosian 
et al., 2007], состоят в следующем:

— определение значений двух физических свойств в одних и тех же узлах пространственной сет-
ки производится с помощью нейросетевой интерполяции, а не стандартного кригинга (kriging), что по-
вышает ее точность;

— классификация осуществляется непосредственно в пространстве координат, что делает ненуж-
ными два этапа (переходы из пространства координат в пространство параметров и обратно) из схемы 

так называемой вероятностной кластери-
зации (см. рис. 8). Это, в свою очередь, 
позволяет избежать решения необязатель-

Рис. 10. Объемная модель сопротивле-
ния Cеверного Тянь-Шаня. 
Элементарные блоки показывают зоны максималь-
ной корреляции интегрального сопротивления и 
плотности гипоцентров землетрясений [Spichak et 
al., 2006]. 
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ных проблем, возникающих в этом методе (в частности, делать предположение о гауссовом рас
пределении параметров, что не всегда оправдано);

— в отличие от других методов кластеризации не нужно заранее устанавливать число кластеров: 
они получаются автоматически.    

С другой стороны, недостатком этого метода является ограничение максимально двумя одновре-
менно рассматриваемыми физическими свойствами. 

Метод самоорганизующихся карт (Self-Organizing Map — SOM). Другой нейросетевой метод ос-
нован на использовании так называемых самоорганизующихся карт [Kohonen, 2001], или искусствен-
ных нейросетей «без учителя». Идея метода сводится к введению априорной информации о числе кла-
стеров и обучению искусственной нейросети Кохонена, выделению в исследуемом пространстве земных 
недр пространственных участков с однотипными характеристиками [Bauer et al., 2012]. Продемонстри-
руем суть этого подхода на примере из работы [Bauer et al., 2008]. 

Искусственная нейронная сеть Кохонена представляет собой двухслойную сеть (рис. 11). Каждый 
нейрон первого (входного) слоя соединен со всеми нейронами второго (выходного) слоя, которые рас-
положены в виде двумерной решетки (карты). Нейроны входного слоя соответствуют физическим свой-
ствам пород (в данном примере это сейсмические характеристики — скорости сейсмических волн vP, 
анизотропия скорости и коэффициент поглощения). Нейроны выходного слоя называются кластерными 
элементами, их количество, задаваемое извне, определяет максимальное количество групп — класте-
ров, на которые система может разделить входные данные (например, литотипы). 

В рамках парадигмы нейронной сети Кохонена нет сравнения нейронов выходного слоя с эталон-
ными значениями (как это происходит в известном методе обучения с учителем «backpropagation»). В 
процессе обучения на вход такой нейросети последовательно подаются обучающие примеры, которые 
представляют собой значения физических свойств пород в одних и тех же узлах координатной сетки. 
Можно сказать, что система работает по принципу соревнования. Нейроны второго (кластерного) слоя, 
представляющего гиперпараметры, «соревнуются» друг с другом по правилу «победитель получает 
все», и в этом соревновании побеждает тот элемент-нейрон, чей вектор весов ближе всего к входному 
вектору (в данном случае это трехкомпонентный вектор). В ходе этого процесса каждый входной вектор 
относится к некоторому кластерному элементу. 

После окончания процесса обучения сеть Кохонена может классифицировать входные примеры 
на группы схожих элементов. Вся совокупность нейронов в выходном слое точно моделирует структуру 
распределения обучающих примеров в многомерном пространстве параметров. Таким образом, с по-
мощью самоорганизующихся карт Кохонена происходит преобразование многомерного пространства 
физических свойств в пространство кластеров [Спичак и др., 2015].

Рассмотренный выше подход был применен в работе [Спичак и др., 2008] для построения кла-
стерного петрофизического разреза на основе трех разрезов физических свойств среды — сейсмической 
скорости, эффективной плотности и удельного электрического сопротивления — построенных по гео-
физическим данным, измеренным в Восточной Сибири вдоль участка регионального профиля 1-СБ.

Участок профиля 1-СБ от 400 до 600 км расположен на Сибирской платформе в пределах Приени-
сейского прогиба, Камовского свода и западной части Байкитской антеклизы (рис. 12). На участке 
500—520 км профиль пересекает Оморинское месторождение углеводородов (УВ), а на участке 540—
580 км — Юрубчено-Тахомское месторождение УВ. Исследователи отмечают пространственную при-
уроченность вертикальных областей пониженной плотности в земной коре к местоположению этих ме-
сторождений.

На кластерном петрофизическом разрезе (см. рис. 12, а), построенном с помощью самоорганизу-
ющихся карт Кохонена, представлено распределение в земных недрах горных пород с указанными 
выше петрофизическими характеристиками. Последние для отдельных кластеров приведены на 
рис. 12, б. Из рисунка 12, а видно, что в районе месторождений углеводородов расположена глубинная 
комплексная петрофизическая аномалия (кластеры 1—4), которая на малых глубинах осложнена малы-
ми вертикальными каналами (возможно, связанными с миграцией при формировании углеводородов). 
Наличие таких петрофизических аномалий в окрестности залежей углеводородов, очевидно, является 
необходимым (но, возможно, недостаточным) условием и может рассматриваться как один из крите
риев их поиска.

Гибридные подходы. В ряде работ построению кластерного разреза предшествует построение 
общей геометрической модели среды. В работе [Hellman et al., 2017] с этой целью используют метод 
кросс-градиентов, рассмотренный выше. В ряде работ [Никитин и др., 2003; Каплан и др., 2006; Чере-
мисина и др., 2006; Галуев, Каплан, 2009] предварительная геометрическая модель строится на основе 
локализации областей резкого изменения свойств среды в однометодных моделях. Для лучшей фокуси-
ровки этих свойств, а также перехода к безразмерным единицам авторы используют так называемый 
«дифференциально-нормированный параметр» (α), который представляет собой приращение по глуби-
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Рис. 11. Пример применения нейросетевой технологии SОM для совместного анализа моделей 
первого уровня: 
a — синтетические модели (слева направо — скорости сейсмических волн vP, анизотропии скорости и коэффициента поглоще-
ния); б — процесс обучения сети Кохонена; в — классификация (обратное отображение) [Bauer et al., 2008].
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не (в общем случае полный дифференциал) логарифма сейсмической жесткости (плотности, намагни-
ченности, сопротивления):

	 α = 1/2 d/dz ln P dz,	 (6)

где P (в зависимости от рассматриваемых данных) представляет собой v·ς (v — скорость распростране-
ния сейсмической волны, ς — плотность), для гравиразведки — плотность ς, для электроразведки — 
удельное электрическое сопротивление r.

Учитывая, что параметр α отображает степень относительной неоднородности среды, прослежи-
вание в разрезе его экстремальных значений может определять геометрию разделов (блоков), характе-
ризующихся однородностью физических свойств. На рисунке 13 представлена построенная таким об-

Рис. 12. Глубинный кластерный петрофизический разрез по региональному профилю 1-СБ: 
а — кластерный разрез, б — петрофизические кластеры [Спичак и др., 2008]. 1 — электрическое сопротивление, ×105 Ом·м; 2 — 
эффективная плотность, г/см3; 3 — скорость сейсмической волны, ×105 м/с.
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Рис. 13. Обобщенная геометризированная модель земной коры по опорному профилю 1-СБ в сопо-
ставлении с однометодными моделями: 
а — сейсмоэнергетический разрез, б — модель параметра α для эффективной плотности, в — модель параметра α для эффектив-
ной намагниченности, г — модель параметра α для удельного сопротивления [Каплан и др., 2006]. 1 — слои и блоки обобщенной 
геометризованной модели.
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разом обобщенная геометризованная модель земной коры для участка опорного профиля 1-СБ (на фоне 
однометодных моделей) [Каплан и др., 2006]. 

На следующем этапе проводится оценка статистических характеристик каждого свойства в преде-
лах выделенных блоков (с помощью метода К-средних) и построение физико-геологической модели, 
характеризующейся набором физических свойств, осредненных на единой геометрии границ блоков. 
Наконец, на последнем этапе каждому набору свойств в блоке ставится в соответствие параметр модели 
первого уровня (чаще всего литотип) (рис. 14).

Преимуществом этого подхода является то, что границы областей однородности физических 
свойств определяются по картам изолиний экстремумов ДНП, естественным образом ограничивающих 
зоны плавного изменения этих свойств. В тех случаях, когда эти границы для разных моделей первого 
уровня совпадают, удается построить так называемую «геометризованную» модель и в дальнейшем оп
ределить физические свойства соответствующих однородных блоков.

Недостаток этого подхода является, как это часто бывает, обратной стороной его преимущества: 
если найденные таким образом границы однородных областей для разных физических свойств не со-
впадают (а это, по-видимому, наиболее частый на практике случай), то надежность всех последующих 
построений ставится под вопрос. Как и в рассмотренном выше методе кросс-градиентов, если эта гипо-
теза не соответствует действительности, то выявленная общая структура и, соответственно, ее наполне-
ние могут иметь мало общего с реальностью. 

В целом следует сказать, что рассмотренные в этом разделе методы кластеризации основаны ис-
ключительно на статистической корреляции физических свойств в общем пространстве параметров и не 
зависят от теоретических или эмпирических связей между физическими свойствами пород. Отметим, 
что рассмотренные методы могут быть также полезны для многомерного статистического описания за-
висимости между свойствами пород и литологическими группами, а также выбора множества свойств и 
геофизических данных, подходящих для определения литологии в рамках конкретного разведочного 
сценария. С методологической точки зрения этот подход высвечивает структурную конформность мо-
делей и предоставляет естественные средства для регуляризации совместной инверсии данных, кото-
рую можно осуществлять на этой основе. 

Рис. 14. Прогноз вещественного состава земной коры по профилю 1-СБ [Каплан и др., 2006]. 
1 — σ = 2.63 г/см3, v = 5800 м/с, терригенно-карбонатные отложения; 2 — σ = 2.64—2.70 г/см3, v = 5600—6100 м/с, карбонатно-
терригенные отложения; 3 — σ = 2.67—2.70 г/см3, v = 6500 м/с, гнейсы, сланцы, магматические породы кислого состава; 4 — 
σ = 2.71—2,73 г/см3, v = 6700—7100 м/с, кварц-биотитовые, двуслюдистые гнейсы и сланцы, магматические породы среднего 
состава (гранодиориты, диориты, монцониты); 5 — σ = 2.80—2.82 г/см3, v = 6500—7100 м/с, биотит-роговообманковые и амфибо-
ловые сланцы, кристаллические гнейсы и магматические породы среднего состава; 6 — σ = 2.85—2.89 г/см3, v = 7300—7500 м/с, 
габбро, габбро-диабазы и амфиболиты; 7 — σ = 2.85—2.89 г/см3, v = 6800—7100 м/с, габбро, габбро-диабазы и амфиболиты (воз-
можно, повышенной трещиноватости); 8 — σ = 2.93—2.98 г/см3, v = 7600—7800 м/с, габбро, базальты, сланцы и роговообманко-
вые; 9 — σ = 3.0 г/см3, v = 7900—8300 м/с, дуниты, перидотиты, пироксениты и др.; 10 — σ = 3.07 г/см3, v = 8300 м/с, эклогиты и др.
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ВЫВОДЫ

Состав геофизических данных, используемых для совместной инверсии, должен существенно за-
висеть от начальной постановки задачи в терминах гиперпараметров второго уровня (например, поиска 
литологии). Он, в свою очередь, должен быть результатом диалога геолога и геофизика, в результате 
которого могут появиться формализованные критерии поиска, основанные на их опыте. В этой связи 
наиболее конструктивным подходом представляется предварительное формулирование критериев по-
иска на основе необходимых и достаточных условий (в терминах макропараметров, характеризующих 
тот или иной объект или процесс).  

Совместная инверсия геофизических данных сама по себе не является ни необходимым, ни до-
статочным условием получения хороших результатов (в частности, построения моделей среды, наибо-
лее близких к реальности). Трудности использования рассмотренных подходов связаны с различием в 
разрешении и пространственном масштабе геофизических данных, которые совместно инвертируются.

Другая проблема совместной инверсии данных, на которые влияют различные физические про-
цессы, состоит в практической невозможности априорного разделения случаев, когда данные обуслов-
лены коррелированными структурами в Земле, и случаев, когда это не так. Если все данные чувстви-
тельны к одним и тем же физическим свойствам, то процесс совместной инверсии концептуально прост, 
и можно ожидать, что полученная модель будет, по крайней мере, не худшего качества, чем индивиду-
альные модели. Ситуация изменяется, если данные объединены так, что они соответствуют различным 
физическим свойствам (например, электромагнитные и сейсмические данные). С одной стороны, можно 
надеяться получить больше информации о недрах, уменьшить число приемлемых моделей и подавить 
влияние помех. С другой стороны, этот подход может оказаться совершенно неудачным, если наборы 
данных независимы, т. е. на них оказывают влияние различные структуры. Например, используя метод 
кросс-градиентов, можно найти объект, которого на самом деле нет, только потому, что мы обязаны 
постулировать существование общей для всех используемых данных структуры — даже в тех областях, 
где нет хорошей корреляции между физическими параметрами — еще при постановке задачи совмест-
ной инверсии. Поэтому оценка и критическое исследование результатов совместной инверсии (напри-
мер, с привлечением дополнительной информации) в этом случае становятся даже более важными, чем 
при инверсии отдельных наборов данных. 

С методической точки зрения более правильным (по крайней мере, свободным от упомянутой 
выше опасности) представляется совместный апостериорный анализ результатов независимых одноме-
тодных инверсий, с помощью которого можно находить области максимальной корреляции разных ис-
следуемых параметров — потенциальных индикаторов тех или иных явлений, или кластеры петрофизи-
ческих свойств среды, описывающие ту или иную литологию. При этом при анализе важно использовать 
именно те геофизические характеристики среды (в частности, трансформации геофизических данных), 
которые наиболее чувствительны к исследуемым явлениям или структурам. Иначе говоря, упомянуто-
му выше совместному апостериорному анализу должен предшествовать анализ чувствительности в 
рамках каждого из используемых методов. В свою очередь, кластеризованные модели, построенные в 
результате совместного апостериорного анализа моделей первого уровня, могут быть использованы для 
последующей более обоснованной совместной инверсии геофизических данных.

Автор выражает признательность рецензенту д.г.-м.н. Н.О. Кожевникову, который внимательно 
прочитал рукопись и сделал полезные замечания, позволившие ее улучшить.
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