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recharge of rivers requires the joint analysis of the surface and underground flows within a catch basin with 

the substantiation of nature and rate of the interaction between these two regimes. According to the results 

obtained for the west of the Moscow artesian basin, groundwater of the top hydrodynamic zone aquifers 

are statistically insensitive relative to the modern climatic fluctuations but exposed to anthropogenic 

impact. It is emphasized that the Upper Dnepr in the middle of the basin will incur a deficit of 13 % of 

underground inflow in case of groundwater use. In the first and third water-resources regions, the impact 

on the groundwater component is low (2 %). In the first region, the low impact, even in case of heavy 

groundwater withdrawal, is conditioned by the presence of thick low Carboniferous argillaceous deposits. 

In the third region, there are no large water consumers though there is a good connection between ground 

and surface water. On the whole, in the Upper Dnepr basin, the groundwater flow may reduce by 6 % in 

the future. It is suggested to obtain the same estimates in the Dnepr River basin in the west of the Moscow 

artesian basin in the neighborhood of Bryansk and Kursk where groundwater management is heavier. 

Keywords: Moscow artesian basin, groundwater, resources, groundwater withdrawal, climate change. 
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Введение

В настоящее время в практике интерпретации данных магни-

тотеллурических зондирований (МТЗ) по-прежнему широко при-

меняется одномерная (1D), ставшая классической модель Тихо-

нова – Каньяра, но для большинства реальных геофизических 

объектов поиска мес то рожде ний полезных ископаемых актуаль-

ным становится использование в интерпретации двумерных (2D) 

и трехмерных (3D) физико-геологических моделей.

Традиционные методы решения обратной задачи МТЗ осно-

ваны на минимизации регуляризованного функционала невязки. 

Слабые стороны традиционного подхода при решении многомер-

ной обратной задачи, такие как зависимость решения от первого 

приближения, сильная неустойчивость и многоэкстремальность 

процесса минимизации, ограничение на размерность среды, 

отмечают многие исследователи, например [1]. 

Альтернативный нейросетевой (НС) подход основан на воз-

можности решения обратной задачи с помощью заранее рассчи-
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танного множества опорных решений (Банка решений) с после-

дующим применением интерполяционно-аппроксимационных 

процедур поиска и методов теории распознавания образов. Для 

2D/3D-сред это стало возможно благодаря развитию средств 

вычислительной техники. Для многопараметрических сред 

(например, с числом параметров 100 и более) для построения 

Банка решений необходимо использовать подходы, основанные 

на методах Монте-Карло. Высокая скорость и универсальность 

НС-методов позволяют применять их для решения широкого 

круга задач, что дает основание применения этих методов в гео-

электрике и возможность перехода от классической одномерной 

модели к широкому использованию 2D/3D-модели.

Впервые концепция применения НС-технологии в геофизике 

была изложена в обзорной работе [2]. В работах российских 

ученых представлены примеры использования НС-технологии 

в методах моделирования глубины залегания геологических гра-

ниц по комплексу геофизических полей [3], электрического каро-

тажа [4], прогнозирования показателей добычи нефти [5], для 

предварительной обработки данных МТЗ и их классификации [6]. 

В работах зарубежных авторов – для прогнозирования землетря-

сений на основе автоматической кластеризации [7], в электрото-

мографии в задачах кластеризации [8], в методе вертикального 

электрического зондирования [9], в нефтяной геофизике [10].

Особенности метода

В работах авторов статей [11–12] представлены результаты 

развития НС-метода для решения задачи инверсии магнитотел-

лурических (МТ) данных – построения 2D/3D-геоэлектрических 

разрезов земной толщи, на основе которых могут быть приняты 

решения о бурении геологоразведочных скважин или разработке 

мес то рожде ния полезных ископаемых.

В самом общем виде задача инверсии МТ-данных (обратная 

задача геоэлектрики), может быть сведена к решению оператор-

ного уравнения первого рода [1]. Это решение можно получить 

в рамках i-го параметризованного класса сред, который моде-

лируется с использованием программируемой функции параме-

тризации. Она позволяет по заданному набору (вектору) параме-

тров среды рассчитать распределение удельного сопротивления 

в каждой точке изучаемой подземной толщи. Простейшим при-

мером параметризации геологического разреза является пред-

ставление ее в виде набора прямоугольных блоков (ячеек сетки 

параметризации). В узлах сетки параметризации заданы значе-

ния удельного сопротивления, а между узлами они интерполиру-

ются с использованием системы сглаживающих функций , напри-

мер полиномов, сплайнов и др.

Традиционный метод решения задачи инверсии МТ-данных 

(метод подбора) основан на минимизации регуляризованного 

функционала невязки [13], в котором варьируют значения, строят 

соответствующую модель МТ-поля и сравнивают его с изме-

ренным вектором МТ-данных. Этот процесс может занимать от 

нескольких часов до нескольких суток.

Альтернативный подход, который представляют авторы, осно-

ван на использовании аппроксимационного метода, который дает 

существенный выигрыш по времени. В нем строится функция-

аппроксиматор, которая задается в аналитическом виде и зави-

сит от настраиваемых числовых параметров, определяемых 

в процессе ее построения на основе набора примеров решений 

прямых и обратных задач (Банка решений). С помощью постро-

енного аппроксиматора, играющего роль приближенного обрат-

ного отображения задачи, интерполяционное решение (распреде-

ление параметров в изучаемой подземном массиве) для рассма-

триваемого i-го класса геологических разрезов может быть полу-

чено с помощью простого автомата типа палетки (аналога номо-

граммы – изображения функциональной зависимости в виде чер-

тежа, который позволяет найти ответ по заданному значению 

переменных, без трудоемких и долгих вычислений).

Нейросетевой метод является представителем аппроксима-

ционной группы методов, при этом в качестве универсального 

аппроксиматора используется нейросетевая функция, которую 

в теории распознавания образов принято называть трехслойным 

персептроном или НС-аппроксиматором. 
По аналогии с известными палеточными альбомами для 

1D-горизонтально-слоистых сред, построенными в виде номо-

грамм на бумаге, набор обученных НС-аппроксиматоров можно 

назвать нейросетевыми электронными 2D/3D-палетками, кото-

рые позволяют по набору данных МТ-зондирований за считан-

ные секунды рассчитать распределение удельного сопротивле-

ния среды на основе полученных параметров в заданном классе 

геоэлектрических сред. Тем самым предлагается использовать 

данный экспресс-анализ непосредственно в полевых условиях, 

что существенно повышает значимость и качество, а значит, 

и эффективность электроразведочных работ по методу МТЗ.

Примеры НС-инверсии 2D-синтезированных данных

Для иллюстрации работы НС-метода рассмотрим построение 

простейшего (методического) 2D-НС-аппроксиматора П1
К (2D). 

На рис. 1 представлен фрагмент схемы параметризации для 

функции f1K (2D) при формировании геоэлектрического класса 

моделей G1
K (2D).

Искомые параметры – удельное сопротивление среды в узлах 

сетки параметризации изменяются в пределах интервала [ρmin, 

ρmin + Ds], который был принят равным [1·104]. На рис. 1 справа от 

Рис. 1. Фрагмент схемы параметризации среды для 

формирования геоэлектрического класса моделей G1
К (2D). 

Цифрами в кружочках обозначены номера ярусов, справа 

от них – соответствующие поярусные ошибки ε-обучения 

НС-аппроксиматора П1
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номера яруса представлены средние по каждому ярусу сетки соб-

ственные интерполяционные ошибки Δγi аппроксиматора, опре-

деленные по тестирующему множеству. Аппроксиматор инвер-

сии П1
К (2D) позволяет без задания первого приближения решать 

обратную задачу геоэлектрики в классе блочных моделей сред, 

порождаемых функцией параметризации f1K (2D) для глубин, не 

превышающих 1,4 км, при условии задания ТЕ- и ТМ-импедансов 

магнитотеллурического поля на пространственно-частотной сетке 

вдоль профиля измерений.

Модель 2D-К2. На рис. 2, а представлена модель 2D-среды, 

для которой рассчитывали синтезированные данные β1, …, βМ. 

Число искомых параметров γ = (γ1, …, γN2
) данной модели 

N2 = 315. Модель представляет собой слабопроводящий погре-

бенный купол с удельным сопротивлением ρ = 1000 Ом·м. 

Перекрывает купол хорошо проводящая верхняя часть разреза 

с удельным сопротивлением ρ = 80 Ом·м. Борта купола сло-

жены высокопроводящими рудными образованиями со значени-

ями ρ = 2 Ом·м.

На рис. 2, б–г представлен результат инверсии синтезиро-

ванных данных (1, 3 и 5 итерации). Для полученных решений 

считали средневзвешенную невязку решения δ. Средние ошибки 

εi -решения по параметрам для каждого i-го яруса сетки оцени-

вали по формуле

 , 

где Δγn  – разность между истинным и найденным параметрами 

с номером n; Nk – число параметров в i-м ярусе. 

После применения НС-палетки (первая итерация (рис. 2, б)) 

синтетическая модель слабо прослеживается, но общий кон-

тур купола виден. Довольно много ложных аномалий внутри 

однородного купола. Средняя невязка синтеза составляет δ = 

4,07 %, а средняя ошибка по параметрам ε  = 4,54 %. Дообу-

чение и построение уточняющих палеток на последующих итера-

циях дают заметное улучшение и почти полностью «восстанавли-

вают» исходную модель и в разы улучшают невязку синтеза до 

δ = 0,22 % и ошибки по параметрам – до ε  = 0,7 %.

3D инверсия. Для инверсии 3D-данных был построен аппрок-

симатор инверсии П1
К (3D), который позволяет без задания пер-

вого приближения решать обратную 3D-задачу МТЗ в классе 

Рис. 2. Результаты инверсии для модели 

2D-К1:

а – исходная модель 2D-К2; б – результат 

инверсии с помощью универсального 

аппроксиматора П1
К (2D) на первой итерации; 

в, г – результат инверсии после третьей 

и пятой итераций; δ – фактическая невязка; 

ε  – средняя ошибка решения по всем ярусам 

сетки

Рис. 3. Результаты инверсии для 

модели 3D-К4:

а – исходная модель 3D-К4 с вырезанными 

фронтальными фрагментами; б – результаты 

инверсии с помощью НС-палетки П1
К (3D) 

на первой итерации; δ – фактическая 

невязка; ε  – средняя ошибка решения 

по всем ярусам сетки

Рис. 4. Геоэлектрический разрез по 

профилю 03 Енисей-Хатангского прогиба:

а – НС-инверсия, определено 200 

параметров разреза; 

б – результаты после второй итерации
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сеточных моделей для глубин, не превышающих 4,2 км, при усло-

вии задания тензора импеданса Z и типпера W магнитотеллури-

ческого поля на пространственно-частотной сетке, покрывающей 

площадь измерений.

Модель 3D-К4. На рис. 3, а изображена 3D-модель среды, 

для которой рассчитывали синтезированные данные. Число иско-

мых параметров N2 = 532 данной модели определяется числом 

ячеек сетки параметризации в пределах 3D-области, представ-

ленной на рис. 3, а. На рис. 3, б представлен результат инвер-

сии точных синтезированных данных на первой итерации. Изо-

бражения блочной модели среды для наглядности представлены 

в сглаженном виде на основе интерполяции между блоками. 

Результаты 2D НС-инверсии МТ-полевых данных

В качестве примера НС-инверсии полевых данных пред-

ставлен профиль 03 Енисей-Хатангского прогиба (Северо-

Пясинский регион). Для интерпретации полевых данных построен 

2D-аппроксиматор П1
P (2D) на основе сетки параметризации, 

включающей 11 ярусов и позволяющей решать обратные задачи 

МТЗ с глубинностью до 8 км. Диапазон [ρmin, ρmin+Ds] был принят 

равным [1,104]. На рис. 4, а представлен результат НС-инверсии 

полевых данных (предварительно обработанных с целью исклю-

чения шифт-эффектов и случайных выбросов по методике [14]). 

При решении обратной задачи на регуляризованной сетке 

параметризации было определено 200 параметров разреза 

в пределах рассматриваемой 2D-области, представленной на 

рис. 4, а. Первое приближение не задавали. Средневзвешенные 

невязки решения δ приведены рядом с рисунками. В целом по 

всему участку профиля невязка составила δ = 18 %, а после 

применения второй итерации (рис. 4, б) δ = 14 %. Для срав-

нения на полученный геоэлектрический разрез нанесены неза-

висимые данные сейсморазведки (белые кривые). Видно, что 

границы геоэлектрических структур типа прогибов, выделен-

ные в результате НС-инверсии достаточно хорошо, сопоставимы 

с сейсмическими границами.

Заключение 

Аппроксимационный нейросетевой метод и его модифика-

ции позволяют формализованно и с большой скоростью нахо-

дить устойчивые приближенные решения обратных коэффици-

ентных 2D- и 3D-задач геоэлектрики в классе сеточных моделей 

сред с приемлемой для практики точностью, без задания первого 

приближения. Число определяемых параметров среды состав-

ляет ~n·103. Это существенно повышает эффективность и каче-

ство результатов интерпретации полевых данных электроразведки 

методом МТЗ.
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Abstract 

New approaches to interpretation of magneto-telluric sounding data (geophysics, geolectrics) are 

discussed in the article. The authors put forward an approximation method to processing the measured 

data (inverse geophysical problem) using a mathematical operator named in the modern information 

theory as the neural network (NS). It is shown that the constructed and learnt NS approximates the 

inverse operator and, finally, produces an electron simulator of a master chart or NS master chart. The 

formalized 2D/3D NS master chart is independent of skills of an interpreter and can be used many times 

with various measured data. An NS master chart is learnt in the process of interpretation, which needs 

modern computational packages and concurrent programming methods. On the other hand, the speed 

and portability of the complete NS master chart enables its use on customary notebooks. The solving 

time is a few seconds irrespective of the dimensionality of 2D/3D input data. The article gives examples 

to show that additional learning of NS master chart allows refinement of output, reduction of error and 
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elimination of shortages of the primary learning (similarly to knowledge accumulation). Efficiency of 

the specific NS master charts is demonstrated in terms of 2D/3D solutions of inverse problems using 

model and field data obtained by the magneto-telluric sounding. The approximation neural network 

method and its modifications enable formal stable approximated solution of 2D/3D inverse coefficient 

problems in geolectric class of block models with the practically admissible accuracy without the first 

approximation setting. The number of the definable parameters of a medium reaches ~n·103. The 

method and the complete NS master charts can be used in the in-situ express interpretation of data with 

a view to evaluating operation quality and adjusting surveying procedures after getting the first results. 

The study was carried out using computer power of the Interbranch Super Computer Center of the 

Russian Academy of Sciences. The study was supported by the Russian Science Foundation, Project 

No. 14–11–00579. 

Keywords: geoelectrics, inverse problem, artificial intelligence, neural networks, approximation, NS 

master chart. 
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Введение

Изучение газового режима земной коры относится к числу акту-

альных и недостаточно изученных проблем современной геологии. 

Теоретический аспект проблемы связан с познанием роли природ-

ных газов в эволюции поверхностных и глубинных оболочек Земли, 

становлении и развитии биосферы, накоплении горючих полезных 

ископаемых. Актуальность проблемы на современном этапе резко 

возросла в связи с опасностью развития парникового эффекта 

[1–3]. Картирование и оценка масштабов выноса углеродсодержа-

щих газов и сравнение их с техногенными представляется одной из 

важнейших проблем современной науки. Важной практической про-

блемой является разработка моделей формирования, методов про-

гнозирования и поисков углеводородных (УВ) скоплений в сложных 

геологических условиях, прежде всего на больших глубинах. Обра-

зование, миграция и накопление УВ-газов на них относится к числу 

наиболее сложных процессов в геологии горючих ископаемых.

Исследования показывают [4–7], что в недрах некоторых 

молодых бассейнов, в частности в Южно-Каспийской впадине, 

функционирует естественным образом сложившаяся непрерыв-

ная «технологическая линия» по преобразованию подземного 

вещества в энергетическое и химическое сырье, характеризу-

ющаяся высокой производительностью и являющаяся ценным 

достоянием осадочного комплекса впадины (рис. 1). Ориентиру-

ясь на далекую перспективу, на базе такой линии можно создать 

такую природную добывающую и восстанавливающую нефтегазо-

вую систему, которая была бы в состоянии обеспечить некоторую 

гарантированную восполняемую норму отбора продукции в тече-

ние достаточно длительного времени. Факт воздействия малоам-

плитудных процессов на возбуждение углеводородных систем на 

примере работ по вибрационному воздействию на нефтегазовые 

залежи подтверждены на фактическом материале, что позво-
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