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Введение. Метод анализа и инверсии поверхностных волн (SWI) эффективен для построения скоростной 
модели верхней части геологического разреза (ВЧР), обладая высокой помехоустойчивостью и не требуя 
специализированной системы наблюдения. Однако ручное извлечение дисперсионных характеристик 
поверхностных волн, необходимость настройки обратных операторов делает SWI трудоемким 
и непрактичным при обработке больших объемов данных. Разработка алгоритмов извлечения 
дисперсионных кривых и их инверсии на основе методов глубокого машинного обучения позволяет 
автоматизировать SWI с существенным ускорением всех его этапов, решая проблему субъективности ручной 
обработки и высоких требований к вычислительным ресурсам.
Цель. Ускорение и автоматизация построения скоростной модели ВЧР в ходе обработки сейсморазведочных 
данных по методу SWI с использованием нейронных сетей глубокого обучения.
Материалы и методы. Для ускорения и автоматизации метода SWI применяется глубокое машинное 
обучение: сверточная модель типа автоэнкодер и полносвязанная нейронная сеть. Тестирование 
разработанных алгоритмов выполняется на синтетических данных сейсморазведки, рассчитанных 
методом матричного пропагатора. Для апробации метода SWI используются полевые данные наземной 
сейсморазведки.
Результаты. Разработанные архитектуры нейронных сетей обеспечивают высокую точность автоматического 
извлечения и инверсии дисперсионных кривых поверхностных волн. Средние абсолютные процентные 
ошибки составили 1 % для извлеченных кривых и 5 % для восстановленных скоростных моделей 
на тестовом наборе данных. Разработанные алгоритмы применены для автоматизированного построения 
модели ВЧР по реальным сейсморазведочным данным нефтегазового месторождения в Западной Сибири.
Заключение. Комплекс разработанных алгоритмов на основе обученных нейронных сетей представляет 
собой новую эффективную реализацию метода SWI. Он позволяет автоматизировать и значительно ускорить 
построение ВЧР путем обработки данных поверхностных волн.
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Introduction. Surface wave analysis and inversion (SWI) is a valuable tool for constructing near-surface velocity 
models. It off ers high noise immunity and does not require specialized acquisition systems. However, manual 
extraction of surface wave dispersion characteristics and the need for inverse operator fi tting make SWI time-
consuming and impractical for large datasets.
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Aim. This study aims to accelerate and automate near-surface velocity model construction using deep learning 
neural networks within the SWI framework.
Materials and methods. Deep machine learning methods, including a convolutional autoencoder model and 
a fully-connected neural network, were applied to achieve this goal. The developed algorithms were tested on 
synthetic seismic data generated using the matrix propagator method and validated using fi eld data from ground 
seismic surveys.
Results. The proposed neural network architectures demonstrate high accuracy in automatically extracting and 
inverting surface wave dispersion curves. The mean absolute percentage error for extracted curves was 1 %, and 
5 % for reconstructed velocity models on the test dataset. The developed algorithms were successfully applied to 
real seismic data from an oil and gas fi eld in Western Siberia for automated near-surface model construction.
Conclusions. The set of developed algorithms, based on trained neural networks, off ers a new and eff ective 
implementation of the SWI method. It automates and signifi cantly accelerates near-surface model construction 
through the processing of surface wave data, overcoming the limitations of manual methods and providing a 
powerful tool for seismic analysis.
Keywords: surface waves, spectral analysis, inversion, dispersion curves, neural networks
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ВВЕДЕНИЕ

Методы анализа и инверсии поверхностных 
волн (SWI или surface waves inversion) приме-
няются для построения скоростной модели 
верхней части геологического разреза (ВЧР) 
[1], мониторинга физико-механических па-
раметров грунтов [2], шумоподавления [3], 
определения статических поправок годогра-
фов отраженных волн [4] и др. задач. 
Классический подход к обработке данных 
поверхностных волн заключается в извлече-
нии и инверсии дисперсионных кривых, опи-
сывающих зависимость фазовой скорости по-
верхностной волны Релея (VR) от частоты (f ). 
Они извлекаются путем ручного или полуав-
томатического пикирования дисперсионно-
го закона на спектральных изображениях 
сейсмограмм в VR – f области. Такая проце-
дура является трудоемкой и субъективной, 
т.к. из-за осложнения шумом VR – f область 
зачастую представляет собой распределение 
прерывистых всплесков амплитуд и обработ-
чик пикирует дисперсионный закон, основы-
ваясь на собственном опыте. Автоматизация 
извлечения дисперсионных кривых стано-
вится необходимой при обработке больших 
объемов сейсморазведочных данных, так 
как ручное пикирование становится не-
практичным. В последние годы нейронные 
сети все чаще демонстрируют способность 
выделять определенные объекты на изоб-
ражениях со схожими характеристиками: их 
распознавание на фотографиях, диагностика 

рентгеновских снимков и др. По аналогии 
с этими задачами, нейронные сети могут 
успешно выявлять сложные закономерности 
в VR – f области, описывающие нелинейный 
дисперсионный закон поверхностной волны.
Инверсия дисперсионных кривых выполня-
ется путем глобального поиска в заранее 
заданном пространстве восстанавливаемых 
упругих параметров. Для этого используют-
ся такие алгоритмы, как метод Монте-Карло 
[5], генетический алгоритм [6], алгоритм 
имитации отжига [7], алгоритм ближайше-
го соседа [8], Grey Wolf Optimizer (GWO) [9], 
полносвязанные нейронные сети [10, 11]. 
Актуальная проблема методов глобальной 
оптимизации — требования к вычислитель-
ным ресурсам, необходимость настройки 
гиперпараметров и неустойчивость решения. 
Преимуществами использования нейронных 
сетей для решения обратных задач являются 
их устойчивость к случайному шуму, незна-
чительные требования к вычислительным 
ресурсам и отсутствие необходимости до-
полнительной настройки параметров при ис-
пользовании обученной нейронной сети.
В статье представлен алгоритм метода SWI, 
включающий в себя использование двух 
типов нейронных сетей: автоэнкодер для из-
влечения и полносвязанная нейронная сеть 
для обращения дисперсионной кривой 
поверхностной волны. В следующих разде-
лах представлено описание алгоритма SWI, 
подхода к генерации тренировочных данных, 
архитектуры используемых нейронных сетей, 
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результатов их обучения и тестирования 
на синтетических данных. Также приведен 
пример обработки реальных сейсморазве-
дочных данных с помощью комплекса разра-
ботанных алгоритмов метода SWI и сделаны 
выводы.

ОПИСАНИЕ МЕТОДА АНАЛИЗА 
И ИНВЕРСИИ ПОВЕРХНОСТНЫХ ВОЛН

Обработка сейсморазведочных данных 
по разрабатываемому методу SWI включает 
в себя следующие основные этапы.

1. Предпроцессинг исходных данных.
На первом этапе обработки сейсмограммы 
общей точки возбуждения (ОТВ), полученные 
для профильной системы наблюдений, на-
резаются в соответствии с пространственным 
окном заданного размера, называемого ба-
зой наблюдения. При этом отдельно обраба-
тываются правая (положительные удаления 
источник — приемник) и левая (отрицатель-
ные удаления) ветви сейсмограмм. 

2. Спектральное преобразование 
сейсмограмм.
Каждая сейсмограмма трансформиру-
ется в область распределения амплитуд 
по фазовой скорости волны Релея и частоте 
(VR – f область или дисперсионное изобра-
жение) путем применения одного из алго-
ритмов спектрального анализа. Авторами 
используется собственный алгоритм SFK-
преобразования, который основан на преоб-
разовании Стоквелла и фильтрации сейсмо-
грамм во временно-частотной области [12]. 
Использование такого подхода позволят 
повысить устойчивость метода SWI за счет 
дополнительного автоматического усиления 
сигнала поверхностной волны на фоне регу-
лярных и случайных помех.

3. Извлечение дисперсионных кривых.
Путем применения подготовленной (обучен-
ной) нейронной сети типа автоэнкодер (AE 
или autoencoder) дисперсионное изображе-
ние преобразуется в бинарную маску с вы-
делением зоны распределения амплитуды 

для фундаментальной моды. Дисперсионная 
кривая строится для набора полученных 
маской точек путем приближения кривой ап-
проксимации по методу наименьших квадра-
тов (МНК).

4. Инверсия дисперсионных кривых.
Путем использования обученной полносвя-
занной нейронной сети (FCNN или fully-con-
nected neural network) каждая извлеченная 
кривая обращается в одномерную (1D) глад-
кую скоростную модель S-волны.

5. Построение двумерных или трехмерных 
скоростных разрезов.
Результат инверсии относится к середине 
базы наблюдения, для которой была полу-
чена дисперсионная кривая. Построение 
двумерных (2D) или трехмерных (3D) скорост-
ных разрезов осуществляется путем про-
странственной интерполяции восстановлен-
ных 1D-моделей. 

ГЕНЕРАЦИЯ ТРЕНИРОВОЧНЫХ ДАННЫХ

В предположении горизонтально-слоистой 
упругой модели геологической среды зави-
симость фазовой скорости волны Релея от ча-
стоты, т.е. дисперсионная кривая, или VR(f ), 
является решением дисперсионного уравне-
ния [13]:

 VR(f ) = F[VS(z), VP(z), ρ(z), z, f ], (1)

где f — временная частота, VS(z), VP(z), ρ(z) — 
ступенчатые функции зависимости скоро-
сти S-волны, скорости P-волны и плотности 
от глубины z соответственно. Уравнение (1) 
является нелинейным и позволяет рассчи-
тывать одновременно все существующие 
режимы (моды) дисперсионных кривых. 
В текущей работе рассматривается возмож-
ность извлечения и инверсии только фун-
даментальной (нулевой) моды поверхност-
ной волны. Фазовая скорость волны Релея 
наиболее чувствительна к изменениям VS 
и почти нечувствительна к VP и ρ. Поэтому 
при решении прямой задачи использует-
ся соотношение для упругой однородной 
модели среды: VP = VS √2(1 – ν) ⁄ (1 – 2ν), где 
ν = 0,35 — типичное для ВЧР значение коэф-
фициента Пуассона. Значения плотности вы-
числяются из корреляционной зависимости: 
ρ = 610 · VP

0,18 (кг⁄м3).
Для формирования обучающей выборки 
из заранее заданных диапазонов равномер-
но перебираются значения VS (в пределах 
от 200 до 1500 м/с) и мощностей слоев (в пре-
делах от 1 до 100 м), рассчитываются VP и ρ 

РАЗРАБОТАНЫ АЛГОРИТМЫ ИЗВЛЕЧЕНИЯ 
ДИСПЕРСИОННЫХ КРИВЫХ И ИХ ИНВЕРСИИ НА ОСНОВЕ 
МЕТОДОВ ГЛУБОКОГО МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ, 
КОТОРЫЕ ПОЗВОЛЯЮТ АВТОМАТИЗИРОВАТЬ 
SWI С СУЩЕСТВЕННЫМ УСКОРЕНИЕМ ВСЕХ 
ЭТАПОВ, РЕШАЯ ПРОБЛЕМУ РУЧНОЙ ОБРАБОТКИ 
СЕЙСМИЧЕСКИХ ДАННЫХ.
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и дисперсионные кривые VR. Пример одной 
из моделей и соответствующая ей фунда-
ментальная мода волны Релея представлены 
на рис. 1. 
Входной слой FCNN формирует матрица, 
столбцы которой заполнены значениями VR, 
f и λ = VR ⁄ f. Выходом FCNN является глад-
кая модель VS, которая не зависит от ко-
личества слоев. Гладкость достигается 
за счет интерполяции вектора VS методом 
ближайшего соседа на равномерную сетку 
с шагом 0,5 м. Обучающая выборка для FCNN 
включает в себя по 20000 примеров двух-, 
трех- и четырехслойных скоростных моде-
лей. При этом вектор частот, использую-
щихся для расчета VR, также генерируется 
в случайном диапазоне: минимальна часто-
та варьировалась в пределах от 1 до 10 Гц, 
максимальная частота от 14 до 50 Гц. Такой 
подход симулирует поведение реальных 
данных, в которых наблюдаемый частот-
ный диапазон зависит от фильтрационных 
свойств среды и характеристик сейсмическо-
го оборудования.
Для обучения сети AE необходимо подго-
товить набор спектральных изображений, 
соответствующих расчётным кривым. Для ге-
нерации волнового поля поверхностных волн 
использовался метод модального суммиро-
вания, основанный на вычислении собствен-
ных функций волны Релея и расчета функций 
Грина (спектрального представления сейсми-
ческой трассы для набегающей дельта-функ-
ции) для вертикального типа источни-
ка. Расчет сейсмограммы осуществляется 

переводом функции Грина во временную 
область и сверткой с импульсом Рикера с ча-
стотой 30 Гц.
Обучающая выборка генерировалась 
для четырехслойной модели среды. Для каж-
дой скоростной модели, которые равномерно 
выбираются из заданного диапазона, рас-
считывается сейсмограмма ПВ со следую-
щими параметрами: шаг между приемника-
ми — 1 м, частота дискретизации — 1000 Гц, 
длина записи — 1 с. Затем с помощью SFK-
преобразования рассчитывается диспер-
сионное изображение. Диапазон фазовых 
скоростей для построения дисперсионного 
изображения: от 0 до 1500 м/с, диапазон ча-
стот: от 5 до 50 Гц. 
Для устойчивого извлечения дисперсионных 
кривых сеть AE применяется для бинариза-
ции дисперсионного изображения с выде-
лением области распределения амплитуды 
фундаментальной моды. Для этого каждому 
дисперсионному изображению соотносится 
бинарная маска, в которой целевая область 
распределения амплитуд заполняется еди-
ницами путем наложения истинной дис-
персионной кривой. Пример рассчитанной 
сейсмограммы, соответствующее ей дис-
персионное изображение и бинарная мас-
ка представлены на рис. 2. Таким образом, 
на входной слой AE подается одноканальное 
дисперсионное изображение, на выходной 
слой — двухканальное изображение со-
ответствующей маски. Для ускорения обу-
чения входные и выходные изображения 
преобразуются в изображения размером 
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128x128 пикселей. Объем обучающей выбор-
ки — 3 000 дисперсионных изображений 
и соответствующих им бинарных масок.

ОПИСАНИЕ НЕЙРОННОЙ 
СЕТИ ДЛЯ ИЗВЛЕЧЕНИЯ 
ДИСПЕРСИОННЫХ КРИВЫХ

Обучение сети AE с использованием ма-
сок объектов сводится к решению задачи 
бинарной сегментации. На вход AE подаёт-
ся дисперсионное изображение (рис. 3, 
слева). Результатом работы AE является 
маска целевого сигнала (рис. 3, справа), 
заполненная нулями и единицами (1 — 
класс дисперсионная кривая; 0 — класс 
шум). Для повышения устойчивости работы 
нейронной сети была добавлена вспомо-
гательная маска шума, получаемая в ходе 

вычитания маски целевого сигнала из еди-
ничного изображения. 
Используемая нейросетевая архитекту-
ра состоит из 29 слоёв двумерной свёртки 
(Conv2D), 4 слоёв понижения размерности 
(MaxPooling2D), 4 слоёв повышения размер-
ности (UpSampling2D), 4 пропускных связей 
(skip-connection) [14]. В качестве функции 
активации на скрытых слоях используется 
функция усеченного линейного преобразо-
вания (ReLU или Rectifi ed Linear Unit), на вы-
ходном слое — гиперболический тангенс 
(Tanh). В качестве функции невязки исполь-
зуется среднеквадратическая ошибка (MSE 
или mean squared error). 
На этапе подготовки тренировочных данных 
применялась нормализация путем деления 
на максимум. Подготовленный набор тре-
нировочных данных (30000 примеров) раз-
бивается на обучающую и тестовую выборки 
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Рис. 3. Результат применения AE: пример входного изображения (слева) и восстановленной маски (справа). 
Пунктирной зеленой и оранжевой кривой нанесены извлеченная и истинная дисперсионная кривая 

соответственно. Составлено авторами
Fig. 3. Result of applying AE: example of the input image (le# ) and the reconstructed mask (right). The dotted green and 

orange curves plot the extracted and true dispersion curve, respectively. Compiled by the authors
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Fig. 2. Example from the AE training dataset: surface wave gather (le# ), its corresponding dispersion image (center), and a binary mask with 
amplitude extraction of the dispersion curve (right). Compiled by the authors
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в соотношении 50/50. Используемый опти-
мизатор — алгоритм Adam. Размер пакета 
(batch) при обучении — 64, размер валидаци-
онной выборки — 20 % (300 примеров), число 
эпох обучения — 50. Однако уже на 30-й эпо-
хе функция невязки достигла своего миниму-
ма после гладкого убывания. 
Контроль качества работы нейронной сети 
проводился путём сравнения извлечён-
ных и истинных дисперсионных кривых. 
Процедура извлечения дисперсионных 
кривых из предсказанных масок состояла 
из двух этапов: 1) кластеризация изображе-
ния с целью выделения облака точек, со-
ответствующего классу фундаментальной 
моды, и удаления выбросов; 2) кусочно-ли-
нейная аппроксимация. На рис. 4 представ-
лено распределение средней абсолютной 
ошибки в процентах (MAPE или mean ab-
solute percentage error) между извлечён-
ными и истинными дисперсионными кри-
выми для всего набора тестовых данных. 
Результаты тестирования показывают высо-
кую успешность обучения AE и низкие зна-
чения ошибок извлечения дисперсионных 
кривых на синтетических данных: матема-
тическое ожидание распределения MAPE 
0,95 %, стандартное отклонение 0,45 %.

ОПИСАНИЕ НЕЙРОННОЙ 
СЕТИ ДЛЯ ИНВЕРСИИ 
ДИСПЕРСИОННЫХ КРИВЫХ

Обучение сети FCNN для решения обратной 
задачи сводится к задаче регрессии и ап-
проксимации обратного оператора. Входной 
слой FCNN формирует матрица размером 
50x3, столбцы которой заполнены значениями 
VR, f и λ. Выход FCNN — вектор VS размером 
50x1. Подготовленный набор тренировочных 
данных (30000 примеров) разбивается на обу-
чающую и тестовую выборки в соотноше-
нии 50/50. Перед обучением набор входных 
и выходных тренировочных данных проходит 
через процедуру стандартизации, т.е. преоб-
разования признаков для получения средне-
го значения 0 и стандартного отклонения 1. 
Масштабирующие коэффициенты сохраняют-
ся для их последующего применения к тесто-
вым и реальным наборам данных. 
Архитектура используемой полносвязан-
ной нейронной сети FCNN моделирует по-
ведение автоэнкодера сжимая и разжимая 
пространство признаков в соответствии 
со следующими размерами скрытых сло-
ев нейронов, начиная с первого: 256, 128, 64, 
32, 64, 128, 256. На каждом внутреннем слое 
после вычисления весов последователь-
но применяется пакетная нормализация 

(batch-normalization), активация функци-
ей ReLU и исключение 0,5 % весов (dropout). 
Функция активации на выходном слое — 
Tanh. Веса FCNN настраиваются путем мини-
мизации функции невязки (loss-функции):

 MAE(F̂(W, VR, f, λ) – VS) → min,

где MAE — средняя абсолютная ошибка, 
W — подобранные веса, F̂  — обратный опе-
ратор FCNN, т.е. применение весов к входно-
му слою. Используемый оптимизатор — ал-
горитм Adam с адаптивным вычислением 
скорости обучения. Размер пакета (batch) 
при обучении — 128, размер валидационной 
выборки — 20 % (3000 примеров), число эпох 
обучения — 100. В ходе обучения функцио-
налы невязки тренировочной и валидацион-
ной выборки гладко уменьшаются более чем 
в 100 раз, переобучения не происходит.
На рис. 5 представлен пример применения 
обученной FCNN к дисперсионной кривой 
из тестового набора данных для скоростной 
модели с ошибкой MAPE 5 % (средняя ошиб-
ка для всего набора тестовых данных).
Полное распределение MAPE между ис-
тинными и восстановленными скоростны-
ми моделями из тестового набора данных 
представлено на рис. 6. Низкие значения 
математического ожидания (5 %) и стандарт-
ного отклонения (4 %) показывают высокую 
успешность обучения FCNN.

ОБРАБОТКА РЕАЛЬНЫХ ДАННЫХ 
НАЗЕМНОЙ СЕЙСМОРАЗВЕДКИ 
МЕТОДОМ SWI

Используемые для апробации разрабо-
танных алгоритмов реальные данные за-
регистрированы в ходе наземных сей-
сморазведочных работ на нефтегазовом 
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Рис. 4. Результат применения AE: распределение MAPE между извлеченными 
и истинными дисперсионными кривыми для тестового набора данных. 

Составлено авторами
Fig. 4. Result of applying AE: MAPE distribution between extracted and true variance 

curves for the test dataset. Compiled by the authors
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месторождении в Ханты-Мансийском авто-
номном округе, Западная Сибирь, Россия. 
Данные содержат записи около 18 000 сейс-
мограмм ОТВ для линейных сейсмических 
профилей общей протяженностью почти 
900 км (всего профилей — 21). Основные тех-
нические параметры системы наблюдения: 
шаг между приемниками 25 м, шаг между 
источниками 50 м, длина записи 6 с, часто-
та дискретизации 500 Гц, используемый тип 
источника — взрывы в скважинах глубиной 
около 15 м.
Для обработки данных методом SWI 
и построения модели ВЧР данные после-
довательно проходят через все этапы, 
описанные в первой части статьи (пред-
процессинг, спектральное преобразова-
ние, извлечение дисперсионных кривых, 

инверсия и пространственная интерполяция). 
Выбранная длина базы наблюдения — 800 м. 
Это значение выбрано в качестве компро-
мисса между спектральным разрешением 
данных и латеральным разрешением модели 
ВЧР. 
На рис. 7 представлен пример рассчитанно-
го дисперсионного изображения и предска-
занной с помощью AE маски распределения 
амплитуд фундаментальной моды поверх-
ностной волны. Всего автоматически извле-
чено 35 010 дисперсионных кривых фазовых 
скоростей (по 17 505 кривых для левых и пра-
вых ветвей сейсмограмм). Фундаментальная 
мода поверхностной волны находится 
в диапазоне от 1 до 10 Гц, фазовые скорости 
поверхностных волн изменяются в пределах 
от 100 до 1500 м/с.
Набор полученных дисперсионных кривых 
обращается в 1D-модели скорости S-волны 
путем применения обученной FCNN. При об-
работке данных не учитывается форма ре-
льефа (в пределах базы наблюдения рельеф 
считается плоским). Каждая 1D-модель 
относится к середине базы наблюдения 
и к абсолютной отметке рельефа в этой точке. 
С помощью пространственной интерполяции 
строится 2D скоростная модель ВЧР.
На рис. 8 представлен пример восстановлен-
ной 2D-модели ВЧР для одного из профилей 
(всего 2D-моделей — 21). Восстановленные 
модели скоростей S-волны в большинстве 
своем характеризуется плоско-горизонталь-
ной слоистой структурой с небольшими 
флуктуациями рельефа границ. До восста-
новленной глубины в 100 м преимущественно 
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Составлено авторами
Fig. 5. Result of applying FCNN: example of true and reconstructed velocity model (le# ) and true and reconstructed 

(calculated from the reconstructed velocity model) dispersion curve (right). Compiled by the authors
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выделяются три слоя со средними скоростя-
ми S-волны 200, 600, 1400 м/с и толщинами 20 
и 40 м. Полученные результаты согласуются 
с результатами других методов и со скважин-
ными данными. Таким образом, разработан-
ные алгоритмы успешно продемонстрируют 
свою эффективность при обработке реальных 
данных сейсморазведки. А результаты под-
тверждают перспективность использования 
нейронных сетей для автоматизации и уско-
рения анализа и инверсии поверхностных 
волн в сейсморазведке.

ВЫВОДЫ

В работе представлена новая реализация 
метода SWI, основанная на глубоком машин-
ном обучении, что позволяет автоматизиро-
вать и ускорить построение скоростной мо-
дели верхней части геологического разреза. 

Разработаны две архитектуры нейрон-
ных сетей: сверточная модель типа авто-
энкодер для извлечения дисперсионных 
кривых и полносвязанная нейронная сеть 
для их инверсии. Результаты показали высо-
кую точность автоматического извлечения 
и инверсии дисперсионных кривых поверх-
ностных волн на тестовом наборе данных. 
Средняя абсолютная процентная ошибка 
составила 1 % для извлеченных кривых и 5 % 
для восстановленных скоростных моделей. 
Разработанные алгоритмы были успеш-
но применены для построения модели ВЧР 
по реальным сейсморазведочным данным 
нефтегазового месторождения в Западной 
Сибири.
Предложенный комплекс алгоритмов эф-
фективно автоматизирует и ускоряет ме-
тод SWI, делая его применимым для обра-
ботки больших объемов сейсморазведочных 
данных. 
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Fig. 8. An example of the velocity model of near surface constructed during data processing by the automated SWI method. Compiled by the authors

Рис. 7. Пример дисперсионного изображения реальной сейсмограммы ОТВ (слева) и предсказанной с помощью 
AE бинарной маски (справа). Зеленой пунктирной линией нанесена дисперсионная кривая, полученная 

аппроксимацией полученных точек. Составлено авторами
Fig. 7. Example of the dispersion image of the real shot gather (le# ) and the binary mask predicted with AE (right). The 

green dashed line shows the dispersion curve obtained by approximation of the obtained points. Compiled by the authors
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