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В обзоре систематизирована эволюция нейросетевых архитектур в сейсмологии — от многослойных перцептронов до фундаментальных моделей и генеративных диффузионных подходов. Анализируются ключевые этапы: свёрточные сети (PhaseNet), трансформерные архитектуры (EQTransformer, TranSeis), физико-информированные нейросети (PINNs) и гибридные решения. Особое внимание уделено фундаментальным ограничениям: проблемам обобщаемости, дефициту размеченных данных и неединственности решения обратных задач. Рассматриваются современные подходы к преодолению этих ограничений, включая физико-информированное обучение и оценку неопределённости.

Масштабное развёртывание сейсмических сетей от плотных региональных массивов до океанских донных обсерваторий привело к лавинообразному росту объёма данных, что сделало традиционные методы обработки (ручной анализ, STA/LTA) критически неэффективными. В этих условиях глубокое обучение предложило принципиально иной подход: вместо ручного конструирования признаков на основе физических представлений нейросети обеспечивают автоматическое извлечение иерархических паттернов из сырых сигналов. Это свойство оказалось определяющим для сейсмологии, где вариативность сигналов в зависимости от условий распространения, типа события и уровня шума делает ручную инженерию признаков плохо масштабируемой.
В настоящее время нейросетевые методы интегрированы во все этапы обработки от детекции событий и пикинга фаз до инверсии скоростных моделей и мониторинга в реальном времени. Первые эксперименты с нейросетями в сейсмологии относятся к 1990-м годам. Рекуррентные сети Хопфилда успешно применялись для решения обратных задач сейсмической томографии [1], детекции отражающих последовательностей [2] и адаптивной деконволюции [3], демонстрируя устойчивость к низкому отношению сигнал/шум. Параллельно развивались многослойные перцептроны (MLP), однако их применение было ограничено фундаментальными недостатками полносвязной архитектуры. Квадратичная зависимость числа параметров от размерности входного пространства и отсутствие инвариантности к временным сдвигам делали MLP крайне неэффективными для обработки длинных временных рядов. Это привело к осознанию необходимости архитектур, явно учитывающих структуру сейсмических сигналов.
Свёрточные нейросети (CNN) преодолели ограничения MLP благодаря использованию разделяемых весов, что обеспечило инвариантность к временным сдвигам и кардинально сократило число параметров. Архитектура PhaseNet [4], построенная по принципу U-Net с последовательным понижением и восстановлением размерности, стала одним из стандартных инструментов для пикинга фаз. Модель обрабатывает трёхкомпонентные записи произвольной длины и генерирует вероятностные трассы для p-волн, s-волн и шума. Обучающая выборка включала более 700 000 примеров из архива Northern California Earthquake Data Center.
Согласно бенчмаркам, PhaseNet демонстрирует минимальный уровень пропусков событий и успешно адаптируется к данным океанских донных станций (OBS) [5]. Однако, как отмечается в работах [6], в отличие от компьютерного зрения, сейсмические данные не обладают чёткими геометрическими признаками, что усложняет их количественный анализ даже для современных CNN.
Дальнейшая эволюция связана с внедрением механизмов внимания. EQTransformer [7] представляет собой U-Net с встроенными слоями самовнимания: глобальное внимание в энкодере отвечает за детекцию события, а локальное в трёх независимых декодерах за пикинг p- и s-фаз. Мультизадачная структура позволяет совместно оптимизировать детекцию и пикинг.
Адаптация модели к данным OBS (PickBlue) показала существенное превосходство над моделями, обученными только на наземных данных. Однако использование downsampling для снижения квадратичной стоимости внимания приводит к потере высокочастотной информации, что стимулировало разработку TranSeis [8] – архитектуры, обеспечивающей более надёжный баланс между минимизацией пропусков (сильная сторона PhaseNet) и точностью пикинга s-волн (сильная сторона EQTransformer).
Критическим рубежом стала интеграция физических законов в нейросетевые архитектуры (PINNs). Ключевой механизм — включение невязок дифференциальных уравнений в функцию потерь — гарантирует физическую достоверность предсказаний. В сейсмологии этот подход открывает возможности для решения обратных задач по определению параметров среды и создания суррогатных моделей, радикально сокращающих вычислительные затраты по сравнению с прямым моделированием. PINNs демонстрируют способность повышать разрешение подповерхностной визуализации и улучшать системы раннего предупреждения землетрясений за счёт субсекундного пикинга фаз [9]. Тем не менее, остаётся открытым вопрос о систематическом сравнении PINNs со стандартными методами и условиях их преимущественной эффективности [10].
Преодоление узкой специализации моделей, обученных с учителем, связывается с фундаментальными моделями (FM), предварительно обучаемыми на гигантских неразмеченных наборах данных с использованием самообучения. Фундаментальные модели предлагают более гибкое и переиспользуемое решение по сравнению с task-specific сетями [11]. Модель Seismic Foundation Model (SFM) [12] создана на основе 192 глобально собранных 3D сейсмических кубов, из которых сформирован набор данных из 2286422 2D изображений. Используя самообучение, исследователи предобучили трансформерную модель для получения универсальных сейсмических признаков. Эксперименты на сейсмической фациальной классификации, идентификации геологических тел, интерполяции, денойзинге и инверсии показали универсальность и хорошую производительность по сравнению с базовыми моделями [12].
Особый интерес представляет генеративная фундаментальная модель GSFM [13], основанная на генеративных диффузионных моделях. GSFM одновременно решает задачи фильтрации, подавления рассеянных шумов, интерполяции и экстраполяции низких частот. Вероятностная природа GSFM обеспечивает эффективную количественную оценку неопределённости, что даёт ценные сведения о надёжности результатов обработки [13]. В обзоре [11] подчёркивается, что архитектуры, оптимальные для естественных изображений (ViT), могут быть неоптимальны для сейсмических данных.
Несмотря на впечатляющие результаты, применение методов глубокого обучения в сейсмологии сопряжено с рядом фундаментальных ограничений, многие из которых остаются открытыми проблемами. Прежде всего, это сложность восприятия сейсмических сигналов. В отличие от задач компьютерного зрения, где объекты обладают относительно простыми и устойчивыми геометрическими признаками, сейсмические данные таких свойств лишены. Отражённые волны, дифракционные гиперболы и другие элементы сейсмического изображения не имеют строгой эталонной формы и сильно варьируются в зависимости от геологического строения среды, условий возбуждения и приёма сигнала. Это существенно усложняет обучение моделей и ограничивает их обобщающую способность [4].
Второй критический барьер связан с дефицитом размеченных данных. В отличие от задач распознавания изображений, где разметка может быть выполнена сравнительно быстро с привлечением краудсорсинга, получение достоверных меток для количественной характеристики геологической среды требует дорогостоящих буровых работ и скважинных измерений. Это накладывает жёсткие ограничения на объём обучающих выборок и делает методы обучения с учителем трудно масштабируемыми для многих практических задач.
Наконец, фундаментальной проблемой остаётся присущая обратным задачам сейсмологии неединственность решения. Инверсия свойств геологической среды по данным наблюдений, как правило, имеет множество равновозможных решений. Это требует не просто получения единственного прогноза, а разработки методов количественной оценки неопределённости, без которой невозможно принятие обоснованных инженерных решений при оценке сейсмических рисков и планировании подземных работ [4, 14].
Преодоление этих ограничений составляет основное направление современных исследований. Перспективы связываются с синергией фундаментальных моделей и физико-информированных подходов, способных сочетать мощь глубокого обучения с физической интерпретируемостью и оценкой неопределённости. Перспективы развития связаны с синергией фундаментальных моделей и физико-информированных подходов. Конечная цель — создание единых фрейворков, способных обрабатывать данные от сырого сигнала до готового каталога событий, сочетая мощь глубокого обучения с физической интерпретируемостью.
Эволюция нейросетей в сейсмологии проходит через закономерные этапы: от архитектур с ручным проектированием признаков (MLP, Hopfeld) к специализированным CNN, использующим инвариантность, затем к трансформерам, обеспечивающим контекстное внимание, и, наконец, к гибридным и фундаментальным моделям, интегрирующим физику и самообучение. Глубокое обучение стало неотъемлемой частью сейсмологии, современный вектор развития направлен на создание моделей, которые не только превосходят аналитиков в скорости и точности рутинных операций, но и способны к обоснованной оценке неопределённости, адаптации к новым условиям и решению некорректно поставленных обратных задач.
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