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СТАТИСТИЧЕСКАЯ ОБРАБОТКА ДАННЫХ 
ГЕОФИЗИЧЕСКОГО МОНИТОРИНГА

Во многих прикладных задачах геофизики, 
сейсмологии и вулканологии, связанных с оценкой 
возможности землетрясений и извержения вулканов, 
изучением состава залегающих пород, используются 
группы территориально распределенных сенсоров, 
мониторинг которых позволяет оценить текущее со-
стояние земной коры и динамику его изменения [1, 2].  
Задачи подобного типа продолжают оставаться 
актуальными, поскольку от их успешного решения 
зависят благополучие и безопасность общества.

Необходимость обработки данных группы 
датчиков возникает также и в других областях, 
например, в энергетике, тензометрии, медицине  
(в части энцефалографии).

Задачи такого типа имеют ряд общих черт: 
многомерность получаемых данных, необходимость 
их совместной обработки, высокие требования к 
объективности оценок и прогноза. Все это, в свою 
очередь, определяется качеством используемых 
подходов, выбором технологии обработки данных 
мониторинга. По мнению авторов, ресурсы повыше-
ния качества решения таких задач еще не исчерпаны, 
дополнительные резервы могут быть найдены с при-
менением специальных разделов математической 
статистики (регрессионного и корреляционного 
анализа) [3, 4], теории случайных процессов [4] и 
динамических систем.

Рассмотрим принципы формирования техно-
логии обработки данных мониторинга с использова-
нием указанных методов. Изложение будем сопро-
вождать иллюстрациями в виде копий фрагментов 
Mathcad-файлов. 

Пусть в выбранном регионе используется со-
вокупность m однотипных датчиков, территориально 
распределенных по поверхности Земли или заглуб-
ленных. Измеряются, например, колебания земной 
коры в местах расположения датчиков; периодически 
осуществляется мониторинг.

В качестве варианта примем, что каждый k-й 
однократный мониторинг проводится на интервале 
времени tD; данные каждого датчика фиксируются 
синхронно, на определенной частоте, последова-
тельностями по n значений в каждой. Таким обра-
зом, в результате k-го однократного мониторинга 
получается массив данных, который имеет вид 
(n × m)-матрицы Мk.

Длительность интервала tD и частота съема 
данных могут выбираться в широком диапазоне, 
с учетом лишь требования необходимой длины 
выборки, например, n > 100. Часто применяют 
tD = 1 мин, при частоте более 200 гц, что с запасом 
удовлетворяет этому требованию.

Представление исходных данных в виде 
матриц Мk удобно, поскольку позволяет легко 
переходить от обработки всего массива на полном 
временном интервале tD к обработке данных на 
коротких временных отрезках, используя для этого 
лишь соответствующий набор строк матрицы Мk. На 
рис. 1 приведена типовая матрица Мk с выделенной 
частью, подлежащей текущей обработке.

Рис. 1. Типовая матрица Мk

Решение задачи, как отмечалось выше, осу-
ществляется в целях раннего предупреждения и 
прогнозирования землетрясений или вулканической 
активности, а также изучения свойств залегающих 
пород в зоне размещения датчиков.

Тогда технология обработки данных должна 
включать в свой состав следующие модули:

1.	 Выбор информативного параметра.
2.	 Классификация текущего состояния.
3.	 Определение уровней и моделей взаимосвязей 

между данными отдельных датчиков в целях 
изучения свойств залегающих пород.



М
оделирование геообъ

ектов и геопроцессов

Геоинформатика–2016	 55	 № 1

Ниже кратко рассматриваются основные под-
ходы и алгоритмы, необходимые для формирования 
перечисленных модулей.

Выбор информативного параметра
Этот вопрос является одним из основных 

при формировании алгоритмов обработки данных 
мониторинга. 

Решение описанных задач предполагает не-
обходимость извлечения полезной информации из 
измеряемых сигналов. Носителями этой информации 
служат параметры (числовые характеристики или 
статистики) измеренных данных в составе матриц Мk. 
Каждый (n × 1)-столбец матрицы Мk может быть ин-
терпретирован как реализация (результат измерения 
значений) случайной величины (СВ) или случайного 
процесса (СлПр) в каждой точке размещения датчи-
ков. Состав списка статистических характеристик, 
необходимых для выбора информативного пара-
метра, определяется типом реализации. Так, для 
СВ в этот состав могут войти выборочное среднее, 
дисперсия, медиана и другие квантили, вероятность 
попадания значений выборки в заданный диапа- 
зон и др. Для СлПр в этот список дополнительно 
могут войти максимальные значения амплитуд в 
заданном диапазоне частот и др.

Информативным назовем параметр, позво-
ляющий по результатам k-го мониторинга наиболее 
полно охарактеризовать текущее состояние и дина-
мику его изменения. 

Следует заметить, что для каждого из m столб-
цов матрицы Мk принципиально может быть выбран 
свой информативный параметр. Однако однотип-
ность датчиков и измеряемых сигналов делает воз-
можным выбор единого информативного параметра Sk 
для всего массива Мk. Стремление иметь единый для 
Мk информативный параметр объясняется также и 
желанием избежать необходимости решать задачу 
многокритериального принятия решения на заклю-
чительных этапах обработки.

При любом варианте выборки процедура вы-
бора параметра Sk имеет общий характер. Поясним 
эту процедуру, предположив, что в результате мони-
торинга имеются два массива в виде матриц М1 и М2, 
которые относятся к двум различным состояниям. 
Для произвольных l-х (l = 1, ..., m) столбцов каждой 
из матриц М1 и М2:

–	 Вычисляются статистики из приведенного 
ранее списка; среди них получены, например, 
значения медиан р1 и р2.

–	 Для каждой статистики вычисляются относи-
тельные отклонения, например, (р2 – р1) /р1.

–	 Относительные отклонения статистик ранжи-
руются.

–	 Выбирается информативный параметр sl l-го 
столбца по статистике, имеющей максималь-
ное относительное отклонение.

–	 Информативный параметр Sk массива данных 
k-го мониторинга выбирается как статистика 
sl, имеющая максимальное относительное от-
клонение среди l столбцов матриц М1 и М2.
Последняя позиция представляется особенно 

важной, поскольку обеспечивает максимальную 
чувствительность Sk к изменчивости состояний. 

Выбранный параметр Sk достаточно прост в 
получении и удобен в практическом применении. Он 
не только отражает текущие состояния в моменты 
проведения мониторингов, но его последовательные 
значения дают возможность прогнозировать состоя-
ния между мониторингами или после их окончания. 
Технология прогнозирования использует принципы 
аппроксимации [5]. Для последовательности значе-
ний Sk в качестве аппроксимирующих выражений 
удобно использовать звенья динамических систем, 
которые описываются дифференциальными или 
разностными уравнениями. Решение задач аппрок-
симации подробно рассматривается в работах [4, 5].

Классификация состояний
Обработка данных на этом этапе заключается 

в сопоставлении текущих значений Sk с пороговыми 
значениями, априорно принятыми для угрожающей, 
опасной, критической и др. категорий. Решение 
задачи классификации может не ограничиваться 
параметрическим анализом. Большую помощь при 
решении могут оказать визуальные наблюдения за 
внешними проявлениями ситуаций в данном регио-
не (появлением трещин на земной коре, оползней, 
вулканических выбросов и проч.).

Оценка взаимосвязей между данными 
отдельных датчиков

Изучения свойств залегающих пород является 
одной из основных задач геофизики [1]. Методы и 
средства решения этих задач постоянно совершен-
ствуются. При этом существенным представляется 
поиск новых подходов к определению параметров – 
индикаторов свойств пород в зоне их изучения. Один 
из таких подходов предлагается ниже. В качестве 
теоретической базы этот подход использует специ-
альные разделы регрессионного и корреляционного 
анализа математической статистики.

Обладая сравнительной простотой, эти методы 
обеспечивают определение количественных оценок 
особенностей пород в зоне расположения датчиков. 

Корреляционный и регрессионный анализы 
тесно связаны, имеют ряд общих параметров. Первый 
из методов призван оценивать степень взаимосвязи  
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двух (или более) СВ при различных законах (мо-
делях) их связи. Второй метод определяет вид и 
параметры модели связи СВ.

В нашем случае анализу подвергаются данные, 
полученные от датчиков, которые здесь выступают 
в качестве генераторов значений (реализаций) от-
дельных СВ. Параметры, определяющие степень 
связи данных каждой пары датчиков, неизбежно 
становятся носителями информации о свойствах и 
специфике пород в зоне размещения датчиков.

Такая специфика может касаться, например, 
оттенков плотности пород, наличия или отсутствия 
трещин, пустот, жидкостных линз и проч. Датчики 
при этом могут замерять как естественные сигналы, 
так и сигналы – реакции на активное воздействие 
человека на земную кору. Данные о связях при рас-
положении датчиков на поверхности или на одной 
глубине принципиально позволяют построить пло-
ские (2D) модели состава пород. При размещении 
датчиков на разновеликих глубинах появляется воз-
можность формирования 3D-моделей. 

Формирование и градуировка шкалы плот-
ностей пород по значениям параметров взаимосвя-
зей может производиться на специальных стендах 
или полигонах с известным составом пород. При 
этом ясно, что повышение плотности пород будет 
вызывать рост уровня связи данных. В процессе 
установления соответствий между параметрами 
связи и свойствами пород должны определяться 
интервальные оценки для параметров взаимосвязей, 
что позволит принимать решения о типах пород на 
основе доверительных интервалов с заданным уров-
нем значимости [4].

Следует отметить, что значения ряда пара-
метров связи зависят от ее модели, априорно неиз-
вестной. Поэтому выбор параметра, инвариантного к 
виду модели связи представляется особенно важным 
при анализе свойств пород. Один из таких инвари-
антных параметров предлагается ниже.

Необходимость оценивать уровень связи 
данных, снимаемых с совокупности датчиков, воз-
никает во многих прикладных задачах. Чаще всего 
в качестве параметра связи, без всяких обоснова-
ний, исследователями используется коэффициенты 
корреляции r [3, 4]. Однако параметр r не может 
служить объективной мерой уровня связи двух СВ, 
поскольку область его применения ограничена лишь 
прямолинейными моделями [4]. Это означает, что r 
можно использовать для оценки уровня связи двух 
СВ Y и X (со значениями у и х) только в случаях, когда 
для этих СВ справедливо уравнение прямой линии:
	 у = а + b ∙ х,	 (1) 
где а и b – коэффициенты, подлежащие определению 
в задаче регрессии.

В случаях, когда модель связи отличается от 
выражения (1), применение r приводит к ошибкам, 
искажающим истинную картину связи двух СВ.

Для оценки этих связей можно предложить 
другой параметр – корреляционное отношение R [4, 
5], который не имеет указанных выше ограничений и 
способен объективно характеризовать уровни связи 
при произвольных моделях, как линейных, так и 
нелинейных.

В отличие от r, корреляционное отношение 
определяется только по результатам решения задачи 
регрессии [4]. Сущность этой задачи для двух СВ 
Y и X состоит в определении регрессионного соот-
ношения (модели связи СВ), наилучшим образом 
соответствующего данным наблюдения (реализа-
циям) за этими СВ. Простейшим регрессионным 
соотношением служит выражение (1), причем в 
этой записи у и х носят названия отклика и фактора 
соответственно.

На рис. 2 приведены некоторые результаты 
решения двух задач регрессии в виде копий Mathcad-
файлов – для полиномов первого порядка (1) и вто-
рого порядка вида:
	 у = а + b ∙ х + с ∙ х2,	 (2) 
где а, b и с – коэффициенты, подлежащие опреде-
лению.

При решении (см. рис. 2а), для каждой модели, 
методом наименьших квадратов получены коэффи-
циенты полиномов (векторы β), вычисляются оста-
точные суммы квадратов ε и остаточные дисперсии 
d, по значениям которых  можно судить о качестве 
решения и преимуществе варианта (2).

На графиках (см. рис. 2б) точками изображе-
ны исходные реализации; линиями представлены 
функции (1) и (2) при найденных значениях коэф-
фициентов соответствующих полиномов.

Результаты задач регрессии позволяют полу-
чить корреляционное отношение R [4]:

	 R2 = 1 – d / (σув)
2,	 (3)

 

где (σув)
2 – выборочная дисперсия СВ Y.

Корреляционное отношение может служить 
индикатором отличия модели связи двух СВ от 
варианта (1), что следует из основных свойств па-
раметров R и r:

1.	 В общем случае 0 ≤ r2 ≤ R2 ≤ 1.
2.	 Если r2 = R2 = 0, то пара СВ некоррелирована.
3.	 Если r2 = R2 = 1, то пара СВ имеет линейную 

функциональную связь вида (1) с неслучай-
ными а и b; 

4.	 При r2 < R2 = 1 пара СВ связана нелинейной 
функциональной зависимостью (с неслучай-
ными коэффициентами).
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Рис. 2. Результаты решения двух задач регрессии:
а – определение параметров регрессии

б – графики результатов задачи регрессии

5.	 Если r2 = R2 < 1, то связь пары СВ линейная 
вида (1).

6.	 Если r2 < R2 < 1, то пара СВ имеет нелинейную 
связь (вида (2) и сложнее).
Таким образом, для задач (см. рис. 2) получены 

следующие результаты: 
полином (1): 

R = 0.751; r = 0.751; d = 1.203; ε = 60.147; 
полином (2): 

	 R = 0.849; r = 0.751; d = 0.771; ε = 38.564.
Из этих данных следует, что полином (2) 

представляет модель связи, более соответствующую 
исходным реализациям. Преимущества модели (2) 
хорошо видны на графиках рис. 2б и подтверждаются 
значениями R, d, ε.

При определении модели связи имеется воз-
можность ее уточнения. Это уточнение можно осу-
ществить в двух направлениях.

В качестве первого рассмотрим усложнение 
регрессионного соотношения. Стремление автомати-
зировать обработку данных мониторинга делает не-
обходимым использование однотипных выражений 
в качестве регрессионных. Эти выражения выбира-
ются на этапе предварительного анализа реализа-
ций. Их усложнение будет приводить к увеличению 
значения R и снижению значений d, ε. В какой-то 
момент дальнейшие усложнения перестанут сопро-
вождаться заметными изменениями параметров R, 
d, ε, что дает основания для выбора окончательного 
варианта модели. Для полиномиальной регрессии, к 
которой относятся выражения (1) и (2), усложнения 
связаны с повышениями порядка полинома.

Вторая возможность уточнить модель свя-
зи возникает при замене реализации-фактора на 
реализацию-отклик и наоборот. Смена ролей в паре 
реализаций при всех моделях, за исключением  
варианта (1), неизбежно вызовет изменение значений 
R, d, ε. Наилучший вариант модели будет соответ-
ствовать максимальному значению R и минималь-
ным значениям d и ε. Каждый из этих параметров 
является критерием качества регрессии, поэтому 
выбор модели можно проводить по значениям одного 
из них, например по R. 

При выборе уточненных вариантов моделей 
парных связей по результатам мониторинга удобно 
использовать (m×m)-матрицу Р; здесь m – число 
столбцов матрицы Мk, введенной ранее. Структура 
матрицы Р, подобно классической ковариационной 
матрице [4], в диагонали содержит выборочные 
дисперсии столбцов матрицы Мk. Однако недиаго-
нальные элементы (Pij и Pji, i ≠ j) матрицы Р – зна-
чения R для m(m – 1) пар столбцов матрицы Мk. 
Поскольку Pij = Pji, только для моделей вида (1), то, 
в отличие от ковариационной матрицы, матрица Р в 
общем случае – несимметричная. Это ее свойство 
позволяет выбрать лучший вариант модели парной 
связи и однозначно определить, какая из реализаций 
в каждой паре служит фактором, а какая откликом 
[6]. Этот выбор осуществляется по максимальному 
значению в парах Pij ≠ Pji.

Типовой пример матрицы Р приведен на рис. 3.
В приведенной матрице (см. рис. 3) элемен-

ты P21 > P12. Это означает, что наилучший вариант 
модели связи данных первого и второго датчиков 
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реализуется при использовании первого столбца 
матрицы Мk в качестве отклика, а второго столбца 
этой матрицы – в качестве фактора.

Однако для другой пары, например P41 и P14, 
можно заметить их примерное равенство: P41 ≈ P14. 
Отсюда следует, что первый и четвертый столб-
цы матрицы Мk связаны моделью вида (1), для 
которой назначение фактора и отклика является 
произвольным. 

В заключение отметим, что предлагаемый 
подход отнюдь не исключает необходимость при-
менения традиционных технологий при решении 
задач геофизики. В статье лишь делается попытка 
обратить внимание на свойства некоторых методов 
математической статистики, способных, по мнению 
авторов, принести пользу при решении прикладных 
задач.

Рис. 3. Матрица корреляционных отношений

Ключевые слова: распределенный монито-
ринг, математическая статистика, корреляционный 
анализ, регрессионный анализ, корреляционное 
отношение.
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