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Разработана искусственная нейронная сеть SeisDetNet, предназначенная для разделения сейсми-
ческих событий и сейсмического шума по записям волновых форм. В качестве источника данных 
для обучения, валидации и тестирования использовалась международная база данных STEAD, 
которая содержит минутные записи локальных землетрясений и сейсмического шума. В част-
ности, были выбраны волновые формы с 27 сейсмических станций на территории Кыргызстана 
и близлежащих территорий из сетей KRNET, KNET, KZ, G и TJ, которые присутствуют в базе 
данных STEAD. Архитектура модели представляет собой комбинацию сверточной сети, которая 
предназначена для выделения ключевых признаков разделения классов и полносвязной сети 
для задачи классификации входной записи как сейсмическое событие или сейсмический шум. 	
Проверка работы модели на тестовой выборке показала хорошие результаты, в частности, метрики 
бинарной классификации были следующими: точность (accuracy) 0.983, точность (precision) 0.989, 
полнота (recall) 0.982 и F1-метрика 0.985.
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ВВЕДЕНИЕ

Сейсмология, как наука об изучении сейс-
мических явлений, сталкивается с постоянным 
ростом объема данных, поступающих с сейс-
мических станций по всему миру. Эти данные 
представляют собой ценный источник инфор-
мации о геодинамических процессах в недрах 
Земли, анализ которых имеет ключевое значение 
для задач геофизики, в том числе, связанных с 
прогнозом землетрясений (Jozinović et al., 2020). 
Современные технологии сейсмического мони-
торинга позволяют собирать данные с высокой 
пространственной плотностью и частотой дис-
кретизации, что представляет значительные 
вызовы при их анализе и интерпретации. Необ-
ходимость эффективной обработки и анализа 
этих данных большого объема стимулирует 
развитие методов искусственного интеллекта, 
включая применение искусственных нейронных 
сетей, для автоматизации процессов обработки 
сейсмических записей (Kong et al., 2019; Kuang 
et al., 2021), в частности процедуры выделения 

сейсмических событий (Heck et al., 2022; Lara 
et al., 2021), определения моментов вступления 
основных фаз сейсмической волны (Li et al., 2022; 
Ross et al., 2018а), оценки магнитуды и эпицен-
трального расстояния (Münchmeyer et al., 2021; 
Ristea, Radoi, 2022).

Современные модели глубокого обучения, 
например, такие как BasicPhaseAE (Woollam et al., 
2019), PhaseNet (Zhu, Beroza, 2018), EQTransformer 
(Mousavi et al., 2020), GPD (General Phase Detection) 
(Ross et al., 2018б), представляют собой комплекс-
ные системы для анализа сейсмических данных. 
Так как основной функционал этих моделей 
направлен на автоматическое выделение фаз 	
P и S-волн, процесс классификации участка сейс-
мической записи, как сейсмического события 
проводится на основе выявленной фазы P-волны. 
Из указанных моделей только в EQTransformer 
задача детектирования сейсмического события 
выделена в отдельную ветку декодера на основе 
одномерных сверточных слоев (Mousavi et al., 
2020). Однако также известно, что эти модели 
имеют региональные особенности, при которых 
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эффективность обнаружения фаз варьируется 	
в зависимости от региона, в котором они при-
меняются (Münchmeyer et al., 2022), так как 
обучение было проведено на конкретных дата-
сетах, сформированных из данных, полученных 
в определенных регионах. Например, модель 
BasicPhaseAE обучена на данных сейсмологи-
ческих сетей севера Чили, PhaseNet — северной 
Калифорнии, GPD — южной Калифорнии 
(Münchmeyer et al., 2022).

В настоящей работе рассмат ривается 
архитектура разработанной нейронной сети 
SeisDetNet для анализа сейсмических записей с 
целью их классификации, на наличие волновых 
форм землетрясений или сейсмического шума, 
а также характеристика обучающих данных, 
особенности их предварительной обработки, 
процедуры обучения и оценки качества работы 
нейросетевой модели. Предлагаемая модель 
может быть использована в комплексной системе 
сейсмического мониторинга в задачах предва-
рительного выделения сейсмических событий 
для последующей обработки и анализа, как 
например, определения фаз, оценки магнитуды 
и эпицентрального расстояния.

ДАННЫЕ СЕЙСМИЧЕСКИХ СОБЫТИЙ

Наличие большого объема сейсмических 
данных и вычислительных ресурсов, вместе с 
разработкой передовых методик способствует 
созданию надежных нейросетевых моделей 
и алгоритмов для обработки и анализа сейс-
мических сигналов. При этом необходимым 
условием построения таких моделей является 
большой объем размеченных данных, прошед-
ших проверку. В качестве таковых может служить 
база данных сейсмических событий STEAD 
(STanford EArthquake Dataset), поддерживаемая 
Стэнфордским университетом (Mousavi et al., 
2019). Основными ее особенностями являются: 
разнообразие географических регионов и боль-
шой объем примеров землетрясений (~450000), 	
а также открытый доступ и структурирован-
ность данных, что делает базу данных STEAD, по 
нашему мнению, ценным ресурсом для широкого 
круга задач сейсмологии, в частности, при раз-
работке новых методов анализа сейсмических 
данных, основанных на алгоритмах машинного 
обучения.

Набор данных в его текущем состоянии со-	
держит две категории: записи локальных земле-
трясений (зарегистрированные в пределах 350 км 	
от эпицентра) и записи сейсмического шума. 
Класс сейсмических событий содержит ~1050000 
трехкомпонентных сейсмограмм (каждая дли-
тельностью в 60 секунд), связанных с ~450000 
землетрясениями, произошедшими в период 

с 1984 по 2018 гг. (https://github.com/smousavi05/
STEAD). Землетрясения, входящие в базу данных 
были зарегистрированы 2613 сейсмометрами 
по всему миру, расположенными в пределах 	
350 км от эпицентра землетрясений. Класс 
сейсмических шумов содержит ~100000 записей. 	
Все записи представлены в виде отдельных 
массивов NumPy (Johansson, 2018) длиной в 
6000 отсчетов (60 с при дискретизации в 100 Гц), 
для каждой из трех ортогональных компонент 	
(восток-запад (E), север-юг (N) и в вертикальном 
направлении (Z)) колебания поверхности земли, 
записанные в единицах отсчетов амплитуды 
сигнала (amplitude counts) (Mousavi et al., 2019). 
Необходимо отметить, что первый отсчет записи 
для класса сейсмического события выбран 
случайным образом так, чтобы он находился в 
пределах 5–10 с до момента вступления P-волны.

Обучающая, валидационная и тестовая 
выборки. Для задач обучения, валидации и тести-
рования нейронной сети были выбраны сейс-
мические станции на территории Кыргызстана 
и близлежащих территорий, которые присут-	
ствуют в базе данных STEAD. А именно: 15 стан-
ций сети KR (Кыргызстан): ANVS, ARK, ARLS, 
ARSB, BOOM, BTK, DRK, EKS, FRU1, KDJ, 
NRN, OHH, PRZ, TOKL, TRKS (http://ds.iris.
edu/mda/KR); 1 станция сети KN (Кыргызстан): 	
ААК, которая входит в международную сеть II 
в системе IRIS (http://ds.iris.edu/mda/II/AAK); 	
9 станций сети KZ (Казахстан): ABKAR, AKTO, 
BVAR, CHKZ, KNDC, MAKZ, MKAR, OTUK, 
PDGK (http://ds.iris.edu/mda/KZ); 1 станция сети 
G (Китай): WUS (http://ds.iris.edu/mda/G/WUS); 	
1 станция сети TJ (Таджикистан): GARM 	
(http://ds.iris.edu/mda/TJ/GARM) (рис. 1).

Так как в базе STEAD количество записей 
сейсмических событий и сейсмического шума 
отличаются на порядок, то было решено для задач 
обучения, валидации и тестирования нейросети 
выбрать 4000 сейсмических событий и 3000 при-
меров сейсмического шума, чтобы максимально 
сбалансировать выборки (рис. 2а). Необходимо 
отметить, что станции, входящие в сети KR и KN, 
а также приграничные станции KNDC, PDGK, 
WUS и GARM, представлены в базе STEAD 
сейсмическими событиями с энергетическим 
классом в диапазоне К = 7–15. В дальнейшем, 
выборку сейсмических событий, полученных с 
вышеупомянутых станций будем обозначать как 
«Группа Б» (рис. 2б). Для возможности нейрон-
ной сети детектировать сейсмические события 
малого класса (К < 7) было решено добавить дан-
ные, полученные с региональных сейсмических 
групп, а именно — с 7 станций сети KZ: ABKAR, 
AKTO, BVAR, CHKZ, MAKZ, MKAR, OTUK 
(«Группа А») (568 волновых форм сейсмических 
событий и 684 записи сейсмического шума). 
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Рис. 1. Карты расположения сейсмических станций, данные которых использовались на этапах обучения, 
валидации и тестирования нейросети. Слева: общее расположение всех станций, справа: станции Кыр-
гызской Республики и приграничные станции. Контуром выделена территория Кыргызской Республики. 
Цветом и маркерами обозначены сейсмологические сети: KR (Кыргызстан) (http://ds.iris.edu/mda/KR), 	
KN (Кыргызстан) (http://ds.iris.edu/mda/II/AAK), KZ (Казахстан) (http://ds.iris.edu/mda/KZ), G (Китай) 
(http://ds.iris.edu/mda/G/WUS) и TJ (Таджикистан) (http://ds.iris.edu/mda/TJ/GARM).

Fig. 1. Maps of the seismic stations whose data were used during the neural network training, validation, and testing 
stages. Left: overall location of all stations; right: stations in the Kyrgyz Republic and bordering stations. The outline 
highlights the territory of the Kyrgyz Republic. Colors and markers indicate seismological networks: KR (Kyrgyzstan) 
(http://ds.iris.edu/mda/KR), KN (Kyrgyzstan) (http://ds.iris.edu/mda/II/AAK), KZ (Kazakhstan) (http://ds.iris.edu/
mda/KZ), G (China) (http://ds.iris.edu/mda/G/WUS), and TJ (Tajikistan) (http://ds.iris.edu/mda/TJ/GARM).

Рис. 2. Характеристика выборки данных для обучения, валидации и тестирования нейросети: количество 
примеров сейсмических событий и шума (а); гистограмма распределения энергетического класса (б) и глу-
бин сейсмических событий (в). 

Fig. 2. Characteristics of the training, validation, and test datasets: number of examples of seismic events and noise (a); 
histogram of the energy class distribution (б) and the depths of seismic events (в).

Сейсмические события, зарегистрированные на 
этих станциях, в базе данных STEAD характери-
зуются энергетическими классами в диапазоне 	
К = 4.5–7.5 (рис. 2б). Глубина сейсмических 
событий в итоговой выборке в основном нахо-
дилась в диапазоне 0–20 км (рис. 2в).

Также нужно отметить, что в процедуре обу-
чения и валидации использовалась вся выборка 
(Группа А + Группа Б), тогда как на этапе тести-
рования использовалась выборка из ближайших 

к территории Бишкекского Геодинамического 
Полигона (БГП) сейсмических станций с наи-
большей представительностью: ARK, ARLS, 
KDJ, ANVS, BOOM, NRN, KNDC, AAK. К БГП 
относится территория, лежащая в пределах 
центрального сегмента Северо-Тянь-Шаньской 
сейсмогенерирующей зоны и представляет 
собой зону сочленения Тянь-Шаньского орогена 	
и Туранской плиты (Баталева, Мухамадеева, 2018). 
Объем тестовой выборки в 20 % (1400 записей) 
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был отделен из общей выборки, из них 815 запи-
сей — волновые формы сейсмических событий 
и 585 записей — примеры сейсмического шума. 
Затем из оставшегося набора в 5600 записей (3185 
записей землетрясений и 2415 записей шума) была 
отделена валидационная выборка объемом в 16 % 	
(от общего количества записей), а оставшаяся 
часть (64 %) составила обучающую выборку. Объем 
данных для валидационной и тестовой выбо-	
рок в пределах 15–20 % от общего количества 
является общепринятым в задачах машинного обу-
чения. Эта пропорция предоставляет достаточно 
данных для проверки модели, сохраняя при этом 
основную часть данных для обучения (Bishop, 
Bishop, 2024). Во всех случаях конструирования 
выборок была использована процедура предва-
рительного перемешивания (shuffling) с последу-
ющей выборкой необходимого объема. Итоговая 
характеристика выборок приведена в таблице.

МЕТОДИКА

В качестве входных данных были исполь-
зованы записи трех компонент сейсмического 
события или шума после процедур предвари-
тельной обработки и подготовки данных для 
сверточного слоя.

Предобработка и подготовка данных. В каче-
стве входных данных для нейронной сети было 
решено использовать не исходные записи, а их 

спектрограммы (отдельно для каждого из каналов 
E, N, Z — восточная, северная и вертикальная 
компоненты). Использование спектрограмм дает 
возможность выделить ключевые признаки сейс-
мического события, которые позволяют отличить 
его от сейсмического шума, так как используется 
комбинированная информация, как в частотно-
временной области, так и по значению амплитуд 
(рис. 3). Так, например, сейсмический шум будет 
характеризоваться широким спектром частот, 
которые присутствуют в сигнале на протяжении 
всей записи, а также низкими значениями ампли-
туд (рис. 3, слева), тогда как сейсмическое событие 
будет выделяться большей амплитудой, меньшим 
диапазоном частот, которые локализованы во 
времени (рис. 3, справа).

Характеристика обу чающей, ва лидационной и 
тестовой выборок

Characteristics of training, validation and test datasets

Обуча-
ющая

выборка

Валида-
ционная
выборка

Тесто-
вая

выборка

Доля от общего 
объема, %

64% 16% 20%

Количество записей 	
каждого класса 

(шум/сейсмическое 	
событие)

1932/2548 483/637 585/815

Рис. 3. Пример записей сейсмического шума (слева) и сейсмического события (справа) и их спектрограммы. 
E, N и Z — три ортогональные компоненты (восточная, северная и вертикальная) сейсмического сигнала в 
виде отсчетов амплитуды.

Fig. 3. Example of seismic noise (left) and seismic event (right) recordings, and their spectrograms. E, N and Z — three 
orthogonal components (eastern, northern, and vertical) of seismic signal represented as amplitude counts.



63ВЕСТНИК КРАУНЦ. НАУКИ О ЗЕМЛЕ. 2024. № 4. ВЫПУСК 64

ОБНАРУЖЕНИЕ СЕЙСМИЧЕСКИХ СОБЫТИЙ

При этом, представление сейсмической 
записи в виде спектрограмм, в форме трехслой-
ной двумерной матрицы (три слоя для каждого 
из каналов E, N, Z) будет являться аналогом 
цветного изображения (двумерная матрица для 
каждого из трех каналов R, G, B). Исходя из этого 
логично использовать архитектуру нейронной 
сети, предназначенную для анализа изображе-
ний и выделения ключевых признаков для задачи 
классификации. В качестве таковой архитектуры 
широко используются сверточные нейронные 
сети (Li et al., 2015).

Также необходимо отметить, что сейсмиче-
ские записи подвергались процедуре нормализа-
ции, в частности, была использована стандарт-
ная нормализация данных (z-нормализация или 
центрирование c масштабированием), которая 
заключается в преобразовании данных таким 
образом, чтобы они имели среднее значение, 
равное 0 и стандартное отклонение, равное 1.

Подача данных в нормализованном виде 
в нейронные сети имеет ряд преимуществ 
и помогает улу чшить процесс обу чения и 
эффективность модели, в частности: позволяет 
стабилизировать и ускорить процесс обучения, 
способствует борьбе с проблемой затухания 
градиентов (gradient vanishing problem), а также 
улучшает обобщающую способность модели 
(Bishop, Bishop, 2024).

Архитектура нейронной сети. Предлагаемая 
архитектура является комбинацией сверточной 
сети, которая предназначена для выделения клю-
чевых признаков разделения классов и полно-
связной сети для задачи классификации входной 
записи как сейсмическое событие или сейсми-
ческий шум (рис. 4). Общее количество обуча-
емых параметров модели составило 30881, что 

делает нейронную сеть достаточно легковесной. 	
При разработке архитектуры сети и ее проверке 
учитывались правила, что минимальное количе-
ство нейронов, при котором достигаются хоро-
шие результаты, считается более оптимальным с 
точки зрения простоты, скорости и обобщающей 
способности нейронной сети. Важно отметить 
при этом то, что количество нейронов должно 
быть адаптировано к специфике задачи, чтобы 
избежать переобучения. Кроме того, поскольку 
обучение модели проводилось с использованием 
графических процессоров (GPU), количество 
нейронов и сверточных фильтров выбиралось 
кратным степени двойки. Это связано с тем, что 
современные GPU оптимизированы для работы 
с данными такого формата, что повышает общую 
производительность модели.

Сверточные нейронные сети являются 
многослойными нейронными сетями прямого 
распространения, которые были специально раз-
работаны для обработки многомерных массивов 
данных (LeCun et al., 1998). Каждый сверточный 
слой содержит набор линейных фильтров, назы-
ваемых также ядрами для извлечения локальных 
признаков из частей предыдущего слоя (Cireşan 
et al., 2012) и передает полученные результаты 
свертки через нелинейный блок активации. 
Наша сеть содержит три последовательных 
сверточных слоя, выходом которых являются 
новые трехмерные карты признаков (feature 
map), количество которых удваивается с каждым 
последующим слоем — 8, 16 и 32.

После свертки каждый результат проходит 
через нелинейную функцию активации для 
добавления нелинейности в модель, что позво-
ляет нейронной сети моделировать более слож-
ные зависимости между входными данными. 

Рис. 4. Архитектура сверточной нейронной сети SeisDetNet. E, N и Z — спектрограммы восточной, северной 
и вертикальной компоненты сейсмического сигнала.

Fig. 4. Architecture of SeisDetNet convolutional neural network. E, N and Z represent spectrograms of east, north and 
vertical components of seismic signal.
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В качестве функций активации была выбрана 
ректификационная функция ReLU (rectified 
linear unit) (рис. 5), основная цель которой 
состоит в том, что она выпрямляет отрицатель-
ные значения входа, делая их равными нулю, в 
то время как положительные значения остав-
ляет без изменений (Nair, Hinton, 2010). Было 
установлено, что сверточные нейронные сети 
обучаются намного быстрее при использовании 
ReLU в качестве функции активации (Glorot et 
al., 2011). Это является следствием ее основных 
преимуществ: достаточно простая ее реализа-
ция ведет к более быстрым вычислениям, что 
напрямую ускоряет процесс обучения нейронной 
сети; ее форма помогает избежать проблемы зату-
хающих градиентов, которая может возникнуть 
при использовании таких функций активации, 
как сигмоида или гиперболический тангенс и 
использование ReLU способствует появлению 
разреженных активаций, когда часть нейронов 
выдает нулевой результат на выходе, что уве-
личивает обобщающую способность модели и 
уменьшает вероятность переобучения.

Зачастую процедура пространственного 
уменьшения результата активации осущест-
вляется путем объединения схожих локальных 
признаков в один (LeCun et al., 2015). Эта опера-
ция объединения, также известная как пулинг 
(pooling), может значительно сократить количе-
ство обучаемых параметров, тем самым улучшая 
производительность сети и предотвращая пере-
обучение (Krizhevsky et al., 2012). В качестве агре-
гирующей функции объединяющего слоя был 
использован расчет максимального значения. 
Такое объединение путем отбора максималь-
ного значения (max pooling) является наиболее 
широко используемой процедурой, при которой 
вычисляется максимальное значение активаций 

в неперекрывающихся локальных окрестностях 
в выходной карте признаков (Cireşan et al., 2012), 
что повышает инвариантность к малым про-
странственным смещениям (LeCun et al., 1989). 

Далее карты признаков, полученные после 
последовательности сверточных слоев, блоков 
нелинейной активации с функцией ReLU и 
слоев объединения, соединяются и вытягива-
ются в одномерный вектор (размером 384) для 
передачи на полносвязный слой (fully connected 
layer), который представляет собой отдельный 
блок в архитектуре сети, в котором каждый ней-
рон входного слоя полностью связан с каждым 
нейроном выходного слоя. Такая полносвязная 
подсеть в нашей модели содержит всего три слоя: 
входной, соответствующий выходу со сглажи-
вающего слоя, скрытый и выходной (рис. 4). 
Выход последнего полносвязного слоя подается 
на сигмоидную функцию активации (рис. 5), 
которая выдает вероятность того, что входная 
запись является сейсмическим событием (Pm=1). 
В случае сейсмического шума на входе, выход 
с модели будет близок к нулю (Pm=0). Однако 
для сейсмических событий малой амплитуды, 
которые могут слабо выделяться на фоне шума, 
модель может выдавать значения в середине 
диапазона 0–1. Это происходит потому, что в 
таких случаях модель не уверенна в однозначной 
классификации, что приводит к промежуточным 
значениям вероятности. Этот эффект является 
предпочтительным в случае, когда нейронная 
сеть будет применяться в задачах по изучению 
микросейсмических откликов геосреды на 
инициирующее воздействие в виде сеансов зон-
дирования мощными импульсами тока (Имашев, 
Рыбин, 2023) или иных внешних воздействий, 
например, солнечных вспышек и магнитных бурь 
(Гульелми и др., 2015; Сычева, 2022). 

Рис. 5. Функции активации, используемые в нейронной сети: ReLU (слева) и сигмоида (справа). 

Fig. 5. Activation functions used in the neural network: ReLU (left) and sigmoid (right).
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Обучение модели. Обучение нейронной 
сети происходит в результате итерационного 
изменения значений ее параметров. При этом 
основной целью такого подбора параметров 
является достижение малости отклонения между 
расчетным значением на выходе нейронной сети, 
определяющим вероятность того, что рассматри-
ваемая запись является сейсмическим событием 
и фактическим значением метки записи из 
обучающего набора. Это отклонение может быть 
рассчитано с помощью специальных функций, 
называемых функциями потерь (loss function). 
Для задачи бинарной классификации, когда 
выход с модели интерпретируется в качестве 
вероятности появления экземпляра одного из 
двух классов, используется функция бинарной 
кросс-энтропии (Mehta et al., 2024).

Отдельно необходимо отметить важность 
валидационной выборки в машинном обучении, 
в особенности, в случае нейронных сетей глу-
бокого обучения. Основной целью включения 
валидационной выборки в процесс обучения 
является оценка производительности модели во 
время обучения и оптимальный подбор гиперпа-
раметров (параметров, которые настраиваются 
вручную перед началом процесса обучения и 
определяют структуру или способ обучения 
модели) (Bishop, Bishop, 2024). Также оценка 
работы модели на валидационной выборке 
позволяет отслеживать переобучение модели. 
Так, например, если качество работы нейросети 
на валидационной выборке начинает ухудшаться 
после достижения лучших результатов на обу-
чающей выборке, то это может сигнализировать 
о начале переобучения. Эта особенность была 
использована для получения оптимальной 
модели, путем сохранения ее состояния, кото-
рое соответствовало итерации с минимальным 
значением функции потерь для валидационной 

выборки. Также, некоторые гиперпараметры, 
такие как скорость обучения (learning rate), 
количество пакетов обучения (батчей) и эпох 
(epochs), а также алгоритм оптимизатора, были 
адаптированы на основе производительности 
модели на валидационной выборке. Батч пред-
ставляет собой небольшую подвыборку из пол-
ного обучающего набора, которая используется 
для одного шага обновления параметров модели 
в процессе обучения. Малые размеры батча 
улучшают обобщающую способность модели за 
счет регуляризации и требуют меньших вычис-
лительных ресурсов (Bishop, Bishop, 2024). Эпоха 
же представляет собой один полный проход через 
весь обучающий набор данных, иными словами, 
в процессе одной эпохи модель обучается на всех 
примерах из обучающей выборки. Финальные 
значения основных гиперпараметров были сле-
дующими: скорость обучения — 10–6, количество 
батчей — 8 и количество эпох обучения — 1300.

В качестве оптимизационного алгоритма, 
отвечающего за обновление параметров модели в 
процессе обучения, с целью минимизации функ-
ции потерь был выбран Adam (Adaptive Moment 
Estimation) (Kingma, 2015). Использование алго-
ритма Adam позволяет в большинстве случаев 
избегать тщательной настройки скорости обу-
чения за счет того, что алгоритм автоматически 
адаптирует ее для каждого обучаемого параметра 
на основе истории градиентов. Как уже упомина-
лось, в течение процесса обучения запоминалось 
минимальное значение функции потерь для 
валидационной выборки и состояние модели в 
эту эпоху, чтобы в дальнейшем использовать ее 
в качестве рабочей версии (рис. 6). Глобальный 
минимум функции потерь для валидационной 
выборки был достигнут на 915 эпохе, после 
которой нейронная сеть стала переобучаться 
(рис. 6, слева), т.е. модель становится сильно 

Рис. 6. Кривые обучения: функции потерь (слева) и точности бинарной классификации (справа). 

Fig. 6. Learning curves: loss function (left) and binary classification accuracy (right).



66 ВЕСТНИК КРАУНЦ. НАУКИ О ЗЕМЛЕ. 2024. № 4 ВЫПУСК 64

ИМАШЕВ, АЛАДЬЕВ

адаптированной к данным обучающей выборки, 
и наблюдается резкое ухудшение распознавания 
примеров из валидационной выборки. 

Также, в качестве метрики оценки класси-
фикатора использовалась точность бинарной 
к лассификации (binary accuracy), которая 
отражает количество корректных предсказаний 
относительно всех значений, иными словами — 	
долю правильных ответов. Учитывая, что на 
выходе модели получается число в диапазоне 
0–1, все значения меньше 0.5 относились к классу 
сейсмических шумов (метка 0), а значения ≥0.5 — 	
к классу сейсмических событий (метка 1). Значе-
ния точности классификации на 915 эпохе соста-
вили 98.5 % для обучающей выборки и 98.1 % 	
для валидационной, что можно характеризовать 
как хороший результат обучения нейросети.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

Для задачи тестирования была использована 
тестовая выборка, которую модель никогда не 
видела в процессе обучения. 

Значение, выдаваемое моделью переводилось 
в метки класса, по правилу, которое исполь-
зовалось в случае расчета точности бинарной 
классификации, т.е. 0 в случае, когда выходное 

значение <0.5 и 1 когда это значение ≥ 0.5 (рис. 7). 	
Для оценки качества бинарной классификации 
для тестовой выборки использовалась так назы-
ваемая матрица несоответствий или ошибок 
(confusion matrix) (Bishop, Bishop, 2024) (рис. 8). 	
Для описания комбинаций, которые могут 
получаться при сопоставлении ответов модели 
и истинных меток записей в матрице ошибок, 
используются следующие понятия: 

– TP — истинно-положительные объекты 
(True Positive) – запись представляет собой сейс-
мическое событие и модель идентифицирует ее 
также;

– FP — ложноположительные объекты (False 
Positive) — запись представляет собой сейсмиче-
ский шум, а модель ошибочно идентифицирует 
ее как сейсмическое событие;

– TN — истинно-отрицательные объекты 
(True Negative) — запись представляет собой 
сейсмический шум и модель идентифицирует 
ее также;

– FN — ложноотрицательные объекты (False 
Negative) — запись представляет собой сейсми-
ческое событие, а модель ошибочно идентифи-
цирует ее как сейсмический шум.

Для оценки качества работы классифика-
тора применяются различные метрики, часть 

Рис. 7. Гистограмма распределения выходных значе-
ний модели Pm для тестовой выборки: слева — обыч-
ный масштаб, справа — увеличенный. Вертикаль-
ная линия — граница раздела классов.

Fig. 7. Histogram of the model output values Pm for the 
test set: left — regular scale, right — magnified scale. 
Vertical line indicates the boundary for class separation.

Рис. 8. Матрица ошибок бинарного классификатора 
для тестовой выборки. TP — истинно-положитель-
ные объекты, FP — ложноположительные объекты, 	
TN — истинно-отрицательные объекты, FN — ложно-	
отрицательные объекты.

Fig. 8. Confusion matrix of the binary classifier for the 
test set. TP — true positive objects, FP — false positive 
objects, TN — true negative objects, FN — false negative 
objects.
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которых основана на применении отношений 
комбинаций элементов матрицы ошибок (Bishop, 
Bishop, 2024). В частности, широко используются 
следующие метрики: Accuracy (точность — доля 
правильных случаев классификации), Precision 
(точность — доля верно классифицированных 
объектов среди всех объектов, которые к этому 
классу отнес классификатор, т.е. доля настоя-
щих сейсмических событий среди всех запи-
сей, которые модель отнесла к сейсмическим 
событиям), Recall (полнота — отношение верно 
классифицированных объектов класса к общему 
числу элементов этого класса, т.е. доля верно 
идентифицированных сейсмических событий, 
среди всех записей с сейсмическими событиями) 
и F1-score (F1-мера — среднее гармоническое 
между Precision и Recall), которые вычисляются 
по следующим формулам:

 	
(1)

	 	
(2)

	 	
(3)

 	
(4)

Для тестовой выборки метрики бинарной 
классификации имеют следующие значения: 
Accuracy = 0.983, Precision = 0.989, Recall = 0.982 	
и F1 = 0.985, что можно считать хороший резуль-
татом.

Несмотря на то, что метрики показывают 
хорошие результаты, немаловажным является 
узнать характеристики тех записей, на которых 
модель ошиблась (рис. 9). 

Необходимо отметить, что в случае ложноо-
трицательных срабатываний, модель выдавала на 

выходе низкое значение (~0.3) в случае дальних 
землетрясений, когда в анализируемой записи 
доминировала кода P-волны (рис. 9, справа), 
т.е. модель видела больше шума, чем всплеска 
амплитуд. При детальном изучении 15 ложноо-
трицательных записей (сейсмические события, 
ошибочно классифицированные как шум), 
было выявлено, что 10 из них имеют значение 
Pm>0.3. Учитывая это, и сдвигая границу раз-
дела классов с 0.5 до 0.3, будем иметь количество 
ложноотрицательных случаев FN=5 (вместо 15) и 
FP=13 (вместо 9), что привело к незначительному 
увеличению значения метрики F1 с 0.985 до 0.989. 
Из этого следует, что для различных задач, эту 
границу раздела классов необходимо устанавли-
вать исходя из специфики задач: идентификация 
максимально возможного количества сейсмиче-
ских событий, либо детектирование записей с 
сейсмическим шумом.

Далее была проведена проверка работы 
модели на данных большего размера (в ~28 раз 
больше тестовой выборки). Для этого из общего 
набора данных STEAD было выбрано по 20000 
записей сейсмических событий и сейсмического 
шума из соседних сейсмологических сетей, 	
в частности Казахстана (KZ), Таджикистана 
(TJ), Узбекистана (UZ) и Китая (IC, CB) (рис. 10). 
97 % данных из этой выборки не участвовали в 
процессе обучения.

Для этого набора данных метрики качества 
классификации были равны: Accuracy=0.91, 
Precision=0.96, Recall=0.85 и F1=0.90. Эти резуль-
таты можно интерпретировать, как следствие 
того, что модель не смогла адекватно распознать 
некоторые сейсмические события, которые были 
либо малого энергетического класса, либо про-
изошли на большом расстоянии (~300 км) (рис. 9, 	

Рис. 9. Примеры ложноположительных и ложноотрицательных записей (при использовании значения 0.5 
в качестве границы раздела классов): слева — шумы, классифицированные нейросетью как сейсмические 
события, справа — сейсмические события, классифицированные нейросетью как шумы. Z — вертикальная 
компонента сейсмического сигнала (амплитудные отсчеты), Pm — значение на выходе модели, D — расстоя-
ние до эпицентра (км), K — энергетический класс.

Fig. 9. Examples of false positive and false negative recordings (using a threshold value of 0.5 for class separation): 	
left — noise classified as seismic events, right — seismic events classified as noise. Z — vertical component of the 
seismic signal (amplitude counts), Pm — model output value, D — distance to the epicenter (km), K — energy class.
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Рис. 10. Матрица ошибок бинарного классификато-
ра для тестовой выборки из сейсмических станций 
за пределами исследуемой территории (Кыргыз-
стан и близлежащие регионы). TP — истинно-по-
ложительные объекты, FP — ложноположительные 
объекты, TN — истинно-отрицательные объекты, 	
FN — ложноотрицательные объекты.

Fig. 10. Confusion matrix of the binary classifier for the 
test set from seismic stations outside the investigated area 
(Kyrgyzstan and neighboring regions). TP — true positive 
objects, FP — false positive objects, TN — true negative 
objects, FN — false negative objects.

справа). Также записи с сейсмическим шумом 
с определенной низкочастотной составляющей 
(трендом), примеры которых модель не видела 
в процессе обучения, будут выдавать ложные 
срабатывания. В случае, когда выходное значение 
с модели будем соотносить с границей раздела 
не 0.5, а 0.3 (как в случае с тестовым набором с 
локальных станций), т.е. 0 в случае, когда выход-
ное значение <0.3 и 1 когда это значение ≥0.3, 	
то значение показателя F1 увеличивается до 0.92, 
а значение Recall до 0.91, что говорит о том, что 
модель недооценивает (занижает) вероятности 
для некоторых событий. Несмотря на это, можно 
сказать, что модель довольно эффективно детек-
тирует записи сейсмических событий и шума, 
даже для данных на которых она не обучалась 
в широком диапазоне энергетических классов 
сейсмических событий и видов сейсмического 
шума. Однако, будет целесообразнее стараться 
использовать модель для территории, откуда 
были взяты обучающие примеры.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

На основе комбинации сверточной и полно-
связной нейронных сетей была разработана 
нейросетевая модель SeisDetNet, предназначен-
ная для детектирование сейсмических событий. 	
В качестве источника обучающей, валидацион-
ной и тестовой выборок была использована база 

данных STEAD Стэнфордского университета. 	
В этой базе данных были выбраны записи волно-
вых форм с сейсмических станций на территории 
Кыргызстана и сопредельных территорий из 
сетей KR, KN, KZ, G и TJ. Основной частью 
SeisDetNet является сверточная нейронная 
сеть, предназначенная для выделения ключе-
вых признаков разделения классов, в то время 
как вспомогательная часть — это полносвязная 
нейросеть, которая на основе выделенных при-
знаков классифицирует входную запись как 
сейсмическое событие (Pm=1) или сейсмический 
шум (Pm=0). Проверка работы нейронной сети на 
тестовой выборке показала хорошие результаты: 
метрики бинарной классификации имели следу-
ющие значения: Accuracy=0.983, Precision=0.989, 
Recall=0.982 и F1-score 0.985. Модель немного 
занижает значения вероятностей Pm для сейсми-
ческих событий, которые были зарегистрированы 
на расстояниях ~300 км и выше, что требует кор-
ректировки значения границы разделения клас-
сов, равного 0.3 вместо классического значения 
для задач бинарной классификации, равного 0.5. 	
Предлагаемая архитектура нейронной сети 
может быть использована для предварительного 
выделения сейсмических событий из записей 
волновых формы произвольной продолжитель-
ности для последующей обработки с исполь-
зованием нейросетевого подхода, в частности, 
пикирования фаз сейсмических волн, оценку 
магнитуды и эпицентрального расстояния.

Работа выполнена в рамках государствен-
ного задания Федерального государственного 
бюджетного учреждения науки Научной стан-
ции Российской академии наук в г. Бишкеке по 
теме: «Изучение геофизических полей и про-
цессов как основы прогноза землетрясений на 
базе мониторинга и моделирования неупругих 
процессов в сейсмогенерирующих средах» (тема 
№ 1021052806454-2-1.5.1).
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SeisDetNet: ARTIFICIAL NEURAL NETWORK 
FOR SEISMIC EVENT DETECTION. Part 1: ARCHITECTURE
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An artificial neural network, SeisDetNet, has been developed for distinguishing seismic events from seismic 
noise based on waveform records. The international STEAD database, which contains minute-long records 
of local earthquakes and seismic noise, was used as the data source for training, validation, and testing. 
Specifically, we selected waveforms from 27 seismic stations located in Kyrgyzstan and surrounding areas 
from the KRNET, KNET, KZ, G, and TJ networks, present in the STEAD database. The model architecture 
is a combination of a convolutional network, designed to extract key features for class separation, and a fully 
connected network for the task of classifying the input record as either a seismic event or seismic noise. 
Evaluating the model on the test set showed good results, with the following binary classification metrics: 
accuracy of 0.983, precision of 0.989, recall of 0.982, and F1-score of 0.985.
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