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Резюме: Актуальность работы. Северный Кавказ характеризуется сложным геологическим строе-
нием, неоднородным сейсмическим фоном и влиянием природных и техногенных помех, что затрудняет 
автоматическое выделение слабых микросейсмических событий. Традиционные пороговые алгоритмы не 
всегда надежно обнаруживают низкоамплитудные сигналы, особенно при малом отношении сигнал/шум. 
Цель исследования. Оценить возможность применения сверточных нейронных сетей для автоматического 
обнаружения микросейсмических событий в трехкомпонентных записях локального мониторинга Северно-
го Кавказа и сопоставить их эффективность с алгоритмом STA/LTA. Методы исследования. Использованы 
цифровые трехкомпонентные сейсмограммы локальных станций, прошедшие приведение к единой частоте 
дискретизации, полосовую фильтрацию, нормализацию и разделение на временные окна. Для классифи-
кации событий и шумовых фрагментов применялась одномерная CNN, анализирующая временные ряды по 
трем компонентам. Эффективность оценивалась по accuracy, recall, F1-мере и числу ложных срабатываний 
в сравнении с STA/LTA. Результаты. Наиболее устойчивые результаты получены для трехкомпонентных за-
писей, окна 20 с, частоты 100 Гц и фильтрации 1–20 Гц. CNN обеспечила accuracy 0,93–0,95, recall 0,91–0,92 
и F1-меру 0,92–0,93. По сравнению с STA/LTA модель лучше сохраняла баланс полноты обнаружения и 
ложных тревог, особенно при отношении сигнал/шум ниже 2,0. Результаты подтверждают перспективность 
CNN как модуля первичного обнаружения в системах сейсмического мониторинга.

Ключевые слова: микросейсмические события, сверточные нейронные сети, сейсмический мони-
торинг, Северный Кавказ, STA/LTA, машинное обучение, сейсмические сигналы, геодинамический риск.
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Abstract: Relevance. The North Caucasus is characterized by a complex geological structure, a 
heterogeneous seismic background, and natural and anthropogenic noise, which complicate automatic detection 
of weak microseismic events. Traditional threshold-based algorithms do not always reliably detect low-amplitude 
signals, especially under low signal-to-noise conditions. Aim of the study. The study aims to evaluate the use 
of convolutional neural networks for automatic detection of microseismic events in three-component local 
monitoring records from the North Caucasus and to compare their performance with the STA/LTA algorithm. 
Research methods. Digital three-component seismograms from local stations were resampled to a common 
sampling rate, bandpass filtered, normalized, and divided into time windows. A one-dimensional CNN was used 
to classify events and noise fragments by analyzing three-component time series. Performance was evaluated 
using accuracy, recall, F1-score, and the number of false alarms in comparison with STA/LTA. Results. The most 
stable results were obtained for three-component records, a 20 s window, a 100 Hz sampling rate, and 1–20 Hz 
filtering. The CNN achieved an accuracy of 0.93–0.95, recall of 0.91–0.92, and F1-score of 0.92–0.93. Compared 
with STA/LTA, the model provided a better balance between detection completeness and false alarms, especially 
at signal-to-noise ratios below 2.0. The results confirm the promise of CNN as a primary detection module in 
seismic monitoring systems.

Keywords: microseismic events, convolutional neural networks, seismic monitoring, North Caucasus, STA/
LTA, machine learning, seismic signals, geodynamic risk.
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Введение

Слабые землетрясения на Северном Кавказе трудно обнаруживать автоматически 
из-за сочетания сложного геологического строения, плотной заселенности предгорий, 
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транспортной инфраструктуры, антропогенных помех и зон повышенного геодинами-
ческого напряжения [Ghimire et al., 2024]. Региональные сети фиксируют много со-
бытий с магнитудами ниже ML=2,0, а их амплитуда иногда превышает фоновый шум 
всего на 5–20% [Fomina et al., 2016], поэтому часть сигналов теряется при визуальном 
анализе и пороговой обработке.

Микросейсмические события важны для уточнения активности разломов, оценки 
перераспределения напряжений на глубинах 3–25 км, отслеживания локальных дефор-
маций и временных изменений сейсмичности [Заалишвили и др., 2024; Азаров и др., 
2024]. Это особенно значимо там, где крупные землетрясения редки, а геодинамиче-
ские процессы проявляются сериями малых толчков [Федорова и др., 2025]. Однако 
непрерывная трехкомпонентная регистрация с частотой 50–200 Гц формирует архивы 
до 10⁷–10⁹ отсчетов, что требует надежного автоматического выделения событий [Аза-
ров и др., 2026]. Для этой задачи перспективны сверточные нейронные сети (CNN). В 
отличие от STA/LTA, они учитывают не только амплитуду, но и форму вступления, ча-
стотный диапазон, длительность, соотношение трех компонент и частотно-временную 
структуру сигнала [Khoshouei et al., 2025; Martyushev et al., 2025; Толеубекова и др., 
2025; Константинов, Рассказов, 2024]. Это важно для коротких событий 0,5–8,0 с при 
отношении сигнал/шум около 1,5, когда отдельный параметр не превышает порог, но 
совокупность признаков сохраняет сейсмическую природу. Основные факторы обнару-
жения слабых событий обобщены в таблице 1.

Таблица 1 / Table 1
Факторы, затрудняющие автоматическое обнаружение слабых землетрясений  

на Северном Кавказе, и возможные решения на основе CNN /  
Factors hindering automatic detection of weak earthquakes in the North Caucasus  

and possible CNN-based solutions

Направле‑
ние анализа / 
Analysis area

Основная проблема / 
Main problem

Типичные  
значения /  

Typical values

Возможности CNN / 
CNN capabilities

Практическое 
значение / 
Practical 

significance

Слабые ми-
кро с ейсми -
ческие со-
бытия / Weak 
microseismic 
events

Малая энергия и низкое 
отношение сигнал/шум 
затрудняют выделение 
событий / 
Low energy and a low 
signal-to-noise ratio 
make event detection 
difficult

ML < 2,0; S/N 1,5–3; 
превышение фона 
5–20% / 
ML < 2.0; S/N 
1.5–3; 5–20% above 
background level

Учитывает совокуп-
ность слабых при-
знаков: форму волны, 
спектр и длитель-
ность / Accounts for a 
combination of weak 
features: waveform, 
spectrum, and duration

Снижается число 
пропущенных 
событий / The 
number of missed 
events is reduced

Природные и 
антропоген-
ные помехи 
/ Natural and 
anthropogenic 
noise

Транспорт, промыш-
ленные импульсы, 
ветер и низкочастотные 
колебания имитируют 
сейсмические сигна-
лы / Traffic, industrial 
impulses, wind, and low-
frequency oscillations 
mimic seismic signals

Импульсы 0,1–2,0 
с; природный шум 
часто ниже 1–2 Гц / 
Impulses of 0.1–2.0 
s; natural noise is 
often below 1–2 Hz

Отличает одиночный 
импульс от разви-
вающейся волновой 
формы / Distinguishes 
a single impulse from 
an evolving waveform

Уменьшается 
число ложных 
срабатываний / 
The number of 
false detections is 
reduced

Р е г и о н а л ь -
ные и станци-
онные разли-
чия / Regional 
and station 
differences

Уровень шума и фор-
ма записей зависят от 
рельефа, грунтов, аппа-
ратуры и геометрии на-
блюдений / Noise level 
and waveform depend 
on topography, ground 
conditions, equipment, 
and observation geometry

Гипоцентральные 
расстояния 5–150 
км / Hypocentral 
distances of 5–150 
km

Требует локального 
обучения и про-
верки по станциям / 
Requires local training 
and station-specific 
validation

Повышается 
переносимость 
модели в усло-
виях Северного 
Кавказа / Model 
transferability 
under North 
Caucasus 
conditions is 
improved
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Направле‑
ние анализа / 
Analysis area

Основная проблема / 
Main problem

Типичные  
значения /  

Typical values

Возможности CNN / 
CNN capabilities

Практическое 
значение / 
Practical 

significance

Структура 
входных дан-
ных / Input 
data structure

Одноканальный и по-
роговый анализ теряют 
часть информации о со-
бытии / Single-channel 
and threshold-based 
analyses lose some event 
information

3 компоненты; 
окна 0,5–30 с; 
диапазон 1–40 Гц 
/ 3 components; 
windows of 0.5–30 s; 
range of 1–40 Hz

Анализирует 
вертикальную и 
горизонтальные 
компоненты одно-
временно / Analyzes 
the vertical and 
horizontal components 
simultaneously

Повышается 
надежность 
классификации 
слабых событий 
/ The reliability 
of weak-event 
classification is 
improved

Форми-
рование и 
проверка мо-
дели / Model 
development 
and validation

«Чистая» выборка и 
случайное деление мо-
гут завышать качество 
/ A ‘clean’ dataset and 
random splitting may 
overestimate performance

4000–10000 окон 
событий; деление 
70:15:15; F1 > 0,90 
/ 4,000–10,000 event 
windows; 70:15:15 
split; F1 > 0.90

Обучается на слож-
ных примерах, про-
веряется по precision, 
recall и F1 / Is trained 
on difficult examples 
and evaluated using 
precision, recall, and 
F1

Метрики стано-
вятся ближе к 
реальной эксплу-
атации / Metrics 
become more 
representative 
of real-world 
operation

Практическое 
применение 
/ Practical 
application

Ручная обработка боль-
ших архивов слишком 
трудоемка / Manual 
processing of large 
archives is excessively 
labor-intensive

50–200 Гц; архивы 
10⁷–10⁹ отсчетов / 
50–200 Hz; archives 
containing 10⁷–10⁹ 
samples

Предварительно вы-
деляет кандидатов в 
непрерывном потоке 
/ Preselects candidate 
events in a continuous 
data stream

Сокращает руч-
ной анализ и со-
храняет эксперт-
ный контроль / 
Reduces manual 
analysis while 
retaining expert 
oversight

Представленные данные показывают, что слабые землетрясения на Северном Кав-
казе трудно обнаруживать из-за одновременного действия геологических, технических 
и шумовых факторов. Простые пороговые методы полезны при четких одиночных со-
бытиях, но теряют устойчивость при низком отношении сигнал/шум, нестационарном 
фоне и большом числе антропогенных помех. В этих условиях CNN дает более гибкий 
подход: сеть анализирует не один показатель, а совокупность признаков, включая фор-
му волны, частотный состав и согласованность трех компонент.

При этом CNN нельзя рассматривать как полностью автономную замену специали-
ста. Более обоснованная схема предполагает предварительное выделение кандидатов 
нейронной сетью и последующую экспертную проверку неоднозначных случаев. Та-
кой подход сохраняет контроль качества каталога и одновременно сокращает объем 
ручной работы. Наибольшую практическую ценность он может дать в районах, где 
слабая сейсмичность в течение дней, недель или месяцев отражает перераспределение 
напряжений и деформации земной коры.

Методы и материалы

Почему сеть должна учиться именно на сейсмических событиях, а не на случайных 
особенностях отдельных станций? Для этого исходный массив формировали из циф-
ровых записей локальных станций мониторинга Северного Кавказа и прилегающих 
предгорных территорий. Основной акцент сделали на слабых событиях, поскольку их 
амплитуда часто превышала фон всего в 1,2–2,5 раза. В таких условиях традиционные 
алгоритмы обнаружения могут пропускать часть микросейсмических сигналов или, 
наоборот, реагировать на короткие промышленные импульсы [Yelemessov et al., 2026].

Подготовка данных включала несколько последовательных этапов: приведение за-
писей к единой частоте дискретизации, разделение непрерывного потока на временные 
окна, фильтрацию, нормализацию, разметку классов, формирование обучающей, вали-
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дационной и тестовой выборок [Kapanski et al., 2025]. Особое внимание уделяли тому, 
чтобы CNN не запоминала признаки отдельной станции или конкретного шумового 
интервала. Поэтому фрагменты одного события либо одного непрерывного участка на-
правляли только в одну подгруппу данных.

Для обучения использовали одномерную трехкомпонентную CNN, которая на-
прямую обрабатывала временные ряды. Такой подход позволял учитывать не только 
вертикальный канал, но и две горизонтальные компоненты, где слабое событие ино-
гда проявлялось заметнее. Методика подготовки данных, параметры модели и условия 
сравнения с STA/LTA приведены в таблице 2.

Таблица 2 / Table 2
Подготовка сейсмических данных, структура CNN и параметры  

вычислительного эксперимента /  
Seismic data preparation, CNN structure and computational experiment parameters

Этап / Stage Основные параметры / Main parameters Назначение / Purpose

Исходные дан-
ные / Source 
data

Записи локальных станций Северного Кав-
каза; слабые события и фон/шум / Local 
station records from the North Caucasus; 
weak events and background/noise

Обучение модели на региональных усло-
виях регистрации / Training under regional 
recording conditions

Подготовка 
сигналов 
/ Signal 
preparation

3 компоненты; 100 Гц; окна 5, 10, 20 и 30 
с; нормализация [−1; 1] / Three components; 
100 Hz; 5, 10, 20, and 30 s windows; normal-
ization [−1; 1]

Приведение данных к единому формату 
и учет полной волновой формы / Data 
standardization and use of the complete 
waveform

Фильтрация и 
контроль каче-
ства / Filtering 
and quality 
control

Полосы 1–20 и 2–15 Гц; исключение про-
белов, пропусков и клиппинга / 1–20 and 
2–15 Hz bands; removal of gaps, missing 
data, and clipping

Подавление фона и удаление некоррект-
ных фрагментов / Background suppression 
and removal of invalid fragments

Классы и раз-
метка / Classes 
and labeling

«Микросейсмическое событие» и «фон/
шум»; транспортные, промышленные и 
низкочастотные помехи / “Microseismic 
event” and “background/noise”; traffic, indus-
trial, and low-frequency interference

Бинарная классификация и снижение 
ложных срабатываний / Binary classifica-
tion and reduction of false detections

Разделение 
массива / 
Dataset splitting

70:15:15; одно событие или шумовой ин-
тервал – одна подгруппа / 70:15:15; one 
event or noise interval – one subset

Обучение, настройка, тестирование и за-
щита от утечки данных / Training, tuning, 
testing, and leakage prevention

Архитектура 
и обучение 
CNN / CNN 
architecture and 
training

1D CNN; ядра 3, 5, 7; фильтры 32, 64, 128; 
Adam; Dropout 0,25–0,35; 40–100 эпох / 
1D CNN; kernels 3, 5, 7; filters 32, 64, 128; 
Adam; Dropout 0.25–0.35; 40–100 epochs

Выделение признаков разной длитель-
ности и устойчивое обучение / Extraction 
of features of different duration and stable 
training

Сравнение 
и метрики / 
Comparison 
and metrics

STA/LTA: 0,5–1,0 с и 10–20 с, порог 2,5–
4,0; accuracy, precision, recall, specificity, F1 
/ STA/LTA: 0.5–1.0 s and 10–20 s, threshold 
2.5–4.0; accuracy, precision, recall, specific-
ity, F1

Оценка преимущества CNN и нагрузки 
на аналитика / Evaluation of CNN advan-
tage and analyst workload

В итоге разработанную CNN рассматривали не только как классификатор заранее 
подготовленных окон, а как практический детектор слабых событий. Главным крите-
рием служил баланс: модель должна сохранять чувствительность к низкоамплитудным 
микросейсмическим сигналам и одновременно удерживать число ложных срабатыва-
ний на уровне, приемлемом для последующей экспертной проверки. Такой подход осо-
бенно важен для Северного Кавказа, где реальные записи содержат неоднородный фон, 
транспортные и промышленные помехи, а также события, проявляющиеся неравно-
мерно по трем компонентам.
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Результаты и обсуждение

Да, здесь лучше оставить только логическую «рамку» текста, а результаты, ошибки 
и сравнение CNN/STA-LTA перенести в таблицу. Так раздел будет выглядеть более ис-
следовательским: меньше пересказа, больше измеримых параметров.

Почему слабое землетрясение иногда почти сливается с обычной помехой? По-
сле предварительной обработки локальных записей сейсмического мониторинга был 
сформирован рабочий массив, включающий микросейсмические события и фрагмен-
ты естественного либо антропогенного шума. Для Северного Кавказа такая неодно-
родность закономерна: условия регистрации зависят от рельефа, аппаратуры, погод-
ных факторов, транспортной нагрузки и удаленности станции от населенных пунктов 
[Ospanova et al., 2025].

Амплитуда фоновых колебаний между станциями различалась примерно в 2–6 раз, 
а многие слабые события имели отношение сигнал/шум всего 1,3–2,5 (табл. 3). Часть 
из них уверенно проявлялась только на одной или двух из трех компонент. Поэтому 
задача CNN не сводилась к простому разделению «сигнал/шум»: сеть должна была от-
личать устойчивую сейсмическую форму от промышленных импульсов, транспортных 
вибраций и нестабильного фона [Karshyga et al., 2022].

Таблица 3 / Table 3
Результаты классификации слабых сейсмических событий  

и основные источники ошибок / 
Results of classification of weak seismic events and main sources of errors

Показатель / 
Indicator

Численные значения / 
Numerical values

Полученный результат 
/ Obtained result

Интерпретация / 
Interpretation

Фоновые колеба-
ния между станци-
ями / Background 
variation between 
stations

2–6 раз /  
2–6 times

Уровень шума суще-
ственно различался 
/ Noise levels varied 
considerably

Единый амплитудный порог 
плохо переносится между 
станциями / A single amplitude 
threshold does not transfer well 
between stations

Слабые события / 
Weak events

S/N 1,3–2,5 /  
S/N 1.3–2.5

Часть событий слабо 
выделялась на фоне / 
Some events were barely 
distinguishable from the 
background

Для обнаружения нужны 
форма волны, спектр и меж-
канальная согласованность / 
Detection requires waveform, 
spectrum, and interchannel con-
sistency

Предваритель-
ная обработка / 
Preprocessing

100 Гц; нормализация 
[−1; 1]; фильтр 1–20 Гц 
/ 100 Hz; normalization 
[−1; 1]; 1–20 Hz filter

Записи приведены к еди-
ному формату / Records 
were converted to a com-
mon format

Снижено влияние различий 
между станциями / The influ-
ence of interstation differences 
was reduced

Объем и деление 
выборки / Dataset 
size and split

12 000 фрагментов; 
70:15:15 / 12,000 

segments; 70:15:15

8400 обучающих, 1800 
валидационных, 1800 
тестовых / 8,400 train-
ing, 1,800 validation, and 
1,800 test segments

Выборка достаточна для пер-
вичной оценки региональной 
CNN / The dataset is sufficient 
for an initial evaluation of the 
regional CNN

Оптимальная кон-
фигурация CNN / 
Optimal CNN con-
figuration

3 компоненты; окно 
20 с; 6000 значений / 3 
components; 20 s win-

dow; 6,000 values

Наиболее устойчивые 
метрики / The most robust 
metrics

Сохраняется баланс между 
вступлением, кодой и фо-
новым шумом / A balance is 
maintained among the onset, 
coda, and background noise

Качество CNN / 
CNN performance

Accuracy 0,93–0,95; re-
call 0,91–0,92; precision 
0,93–0,94; F1 0,92–0,93 / 
Accuracy 0.93–0.95; re-
call 0.91–0.92; precision 
0.93–0.94; F1 0.92–0.93

Большинство событий 
обнаруживалось коррек-
тно / Most events were 
detected correctly

CNN обеспечила устойчивый 
баланс полноты и точности 
/ The CNN provided a robust 
balance between recall and 
precision
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Показатель / 
Indicator

Численные значения / 
Numerical values

Полученный результат 
/ Obtained result

Интерпретация / 
Interpretation

Влияние длины 
окна / Effect of 
window length

5–10 с; 20 с; 30 с / 5–10 
s; 20 s; 30 s

Короткие окна чаще 
ошибались на импуль-
сах, длинные включали 
лишний фон / Short win-
dows produced more er-
rors on impulses, whereas 
long windows included 
excessive background 
noise

Окно 20 с оказалось наиболее 
сбалансированным / The 20 s 
window proved to be the most 
balanced

STA/LTA при низ-
ком пороге / STA/
LTA at low thresh-
old

Порог 2,5–3,0; re-
call 0,85–0,90; 4–8 

ложных/ч / Threshold 
2.5–3.0; recall 0.85–0.90; 

4–8 false detections/h

Метод находил много 
событий, но давал мно-
го ложных тревог / The 
method detected many 
events but generated nu-
merous false alarms

Алгоритм чувствителен к им-
пульсным помехам / The algo-
rithm is sensitive to impulsive 
interference

STA/LTA при 
высоком пороге / 
STA/LTA at high 
threshold

Порог 3,5–4,0; re-
call 0,72–0,80; 1–3 

ложных/ч / Threshold 
3.5–4.0; recall 0.72–0.80; 

1–3 false detections/h

Ложных тревог меньше, 
но пропусков больше / 
There were fewer false 
alarms but more missed 
events

Фиксированный энергетиче-
ский порог ограничивает ме-
тод / A fixed energy threshold 
limits the method

CNN в сопоста-
вимых условиях / 
CNN under compa-
rable conditions

Recall > 0,90; 0,8–1,6 
ложных/ч / Recall 

> 0.90; 0.8–1.6 false 
detections/h

Сеть лучше сохраняла 
баланс ошибок / The 
network maintained a bet-
ter balance between error 
types

CNN эффективнее при сла-
бых событиях и неоднород-
ном шуме / The CNN is more 
effective for weak events and 
heterogeneous noise

Основные ошибки 
CNN / Main CNN 
errors

5–25 с; 2–15 Гц; 
55–70% ложных обна-
ружений / 5–25 s; 2–15 

Hz; 55–70% of false 
detections

Главный источник оши-
бок — антропогенные 
вибрации / The main 
source of errors was an-
thropogenic vibration

Нужно расширить шумовой 
класс такими примерами / 
The noise class should be ex-
panded with such examples

Истинные события 
/ True events

Вступление 0,2–1,0 с; 
рост 1–5 с; затухание 

3–15 с / Onset of 0.2–1.0 
s; growth of 1–5 s; decay 

of 3–15 s

CNN распознавала раз-
витие волнового пакета 
/ The CNN recognized 
the evolution of the wave 
packet

Модель учитывала структу-
ру события, а не одиночный 
пик / The model accounted for 
event structure rather than a 
single peak

Сопоставление с STA/LTA показало, что преимущество CNN особенно заметно при 
слабых событиях и нестационарном фоне. В отличие от порогового алгоритма, чув-
ствительного к промышленным импульсам и резким изменениям шума, CNN анали-
зирует форму волны, длительность, спектральную структуру и согласованность трех 
компонент. Поэтому сеть лучше распознает низкоамплитудные события, которые не 
дают достаточного энергетического отношения, но сохраняют сейсмическую форму. 
Визуальная проверка подтвердила расчетные показатели: большинство истинных со-
бытий включало вступление 0,2–1,0 с, рост амплитуды 1–5 с и затухание 3–15 с. Изо-
лированные пики без последующей коды CNN обычно относила к шуму, что снижало 
число ошибок STA/LTA.

Основные ложноположительные решения были связаны с антропогенными вибра-
циями длительностью 5–25 с в полосе 2–15 Гц. Пропущенные события чаще имели 
слабые вступления с отношением сигнал/шум 1,1–1,5 и требовали проверки по 3–5 
станциям или региональному каталогу. При наложении события на нестационарный 
шум CNN иногда относила фрагмент к шуму; такие случаи составляли около 60–70% 
ложных отрицательных результатов (табл. 4). Поэтому дальнейшее развитие метода 
следует связать с многостанционной обработкой и подтверждением кандидатов мини-
мум на трех станциях в течение 5–20 с.
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Таблица 4 / Table 4
Сравнительная оценка качества выделения микросейсмических  

событий методами STA/LTA и CNN / 
Comparative assessment of the quality of identifying microseismic  

events using the STA/LTA and CNN methods

Метод об‑
работки / 
Processing 

method

Основные 
параме‑

тры / Main 
parameters

Точ‑
ность / 

Accuracy

Пол‑
нота / 
Recall

F1-
мера 
/ F1-
score

Ложные 
срабаты‑

вания, ед./
час / False 
detections, 

events/h

Особенности результата / 
Result characteristics

STA/LTA, 
низкий порог / 
STA/LTA, low 

threshold

STA 0,5 с; LTA 
10 с; порог 2,5 
/ STA 0.5 s; LTA 
10 s; threshold 

2.5

0.78 0.88 0.82 8–12

Хорошо фиксирует слабые 
события, но дает много 
ложных срабатываний на 
импульсных помехах / Detects 
weak events well but produces 
numerous false detections 
in response to impulsive 
interference

STA/LTA, 
средний по-
рог / STA/

LTA, medium 
threshold

STA 1,0 с; LTA 
15 с; порог 3,0 
/ STA 1.0 s; LTA 
15 s; threshold 

3.0

0.82 0.79 / 0.80 5–7

Более устойчив к шуму, но 
часть слабых микросейсми-
ческих событий пропуска-
ется / More robust to noise, 
but some weak microseismic 
events are missed

STA/LTA, вы-
сокий порог / 
STA/LTA, high 

threshold

STA 1,0 с; LTA 
20 с; порог 4,0 
/ STA 1.0 s; LTA 
20 s; threshold 

4.0

0.87 0.66 0.75 2–4

Снижает число ложных де-
текций, однако заметно теря-
ет малые события / Reduces 
the number of false detections 
but misses a considerable num-
ber of small events

CNN, 1 ком-
понент / CNN, 
one component

Вертикальная 
компонента; 

окно 20 с; 
фильтр 1–20 
Гц / Vertical 

component; 20 
s window; 1–20 

Hz filter

0.89 0.84 0.86 2–3

Уверенно выделяет события 
с выраженным вертикаль-
ным вступлением, но хуже 
работает на сложных записях 
/ Reliably detects events with 
a distinct vertical arrival but 
performs worse on complex 
recordings

CNN, 3 ком-
поненты / 
CNN, three 
components

Z, N, E; окно 
20 с; фильтр 

1–20 Гц / Z, N, 
E; 20 s window; 
1–20 Hz filter

0.94 0.91 0.93 1–2

Наиболее устойчивый ва-
риант, хорошо учитывает 
форму волнового пакета и 
согласованность компонент / 
The most robust configuration, 
effectively accounting for 
wave-packet shape and 
component consistency

CNN, 3 ком-
поненты, вы-
сокий порог 
вероятности 
/ CNN, three 
components, 

high probabil-
ity threshold

Z, N, E; окно 
20 с; фильтр 

1–20 Гц; порог 
0,8 / Z, N, E; 20 
s window; 1–20 
Hz filter; thresh-

old 0.8

0.96 0.86 0.91 Менее 1 / 
Less than 1

Подходит для отбора наи-
более надежных событий, 
но часть слабых кандидатов 
отсекается / Suitable for se-
lecting the most reliable events, 
but some weak candidates are 
rejected

После предварительной обработки локальных записей был сформирован массив, 
включающий микросейсмические события и фрагменты природного либо антропо-
генного шума. Для станций Северного Кавказа неоднородность фона закономерна: ус-
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ловия регистрации зависят от рельефа, аппаратуры, погоды, транспортной нагрузки 
и удаленности от населенных пунктов [Татаринцев и др., 2026]. Амплитуда фоновых 
колебаний между станциями различалась примерно в 2–6 раз, а отношение сигнал/шум 
у многих слабых событий составляло всего 1,3–2,5. При этом часть событий проявля-
лась только на одной или двух из трех компонент. Поэтому задача CNN заключалась 
не в простом разделении «сигнал/шум», а в распознавании устойчивой сейсмической 
формы на фоне промышленных импульсов, транспортных вибраций и нестабильного 
фона (рис. 1).

Подготовленные фрагменты использовали для обучения сверточной нейронной 
сети (CNN). Исходный массив делили на обучающую, валидационную и тестовую 
части в соотношении 70:15:15; например, набор из 12 000 фрагментов включал 8400 
обучающих, 1800 валидационных и 1800 тестовых записей. Временно смежные фраг-
менты направляли только в одну подгруппу, чтобы CNN не запоминала особенности 
конкретного шумового интервала.
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Трехкомпонентная одномерная CNN работала стабильнее модели, обученной толь-
ко на вертикальном канале (рис. 2). Добавление двух горизонтальных компонент повы-
сило точность на 2–4 процентных пункта. На тестовом массиве CNN достигла accuracy 
0,93–0,95, recall 0,91–0,92, precision 0,93–0,94 и F1-меры 0,92–0,93. Наиболее устой-
чивыми оказались окна 20 с, содержащие при частоте 100 Гц 6000 значений для трех 
компонент. Сравнение с STA/LTA показало преимущество CNN при слабых событиях и 
нестационарном фоне. При пороге STA/LTA 2,5–3,0 recall составлял 0,85–0,90, но чис-
ло ложных срабатываний возрастало до 4–8 в час; при пороге 3,5–4,0 ложные тревоги 
снижались до 1–3 в час, но recall падал до 0,72–0,80. CNN сохраняла recall выше 0,90 
при 0,8–1,6 ложных срабатываниях в час. Преимущество CNN связано с учетом фор-
мы волны, длительности, спектральной структуры и согласованности трех компонент. 
Основные ошибки были вызваны антропогенными вибрациями длительностью 5–25 
с в полосе 2–15 Гц, похожими на локальные сейсмические события (рис. 3). Поэтому 
обучающий массив следует расширить промышленными сигналами.

Трехкомпонентная одномерная CNN работала стабильнее модели, 
обученной только на вертикальном канале (рис. 2). Добавление двух 
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составлял 0,85–0,90, но число ложных срабатываний возрастало до 4–8 в час; 
при пороге 3,5–4,0 ложные тревоги снижались до 1–3 в час, но recall падал до 
0,72–0,80. CNN сохраняла recall выше 0,90 при 0,8–1,6 ложных 
срабатываниях в час. Преимущество CNN связано с учетом формы волны, 
длительности, спектральной структуры и согласованности трех компонент. 
Основные ошибки были вызваны антропогенными вибрациями 
длительностью 5–25 с в полосе 2–15 Гц, похожими на локальные 
сейсмические события (рис. 3). Поэтому обучающий массив следует 
расширить промышленными сигналами. 
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Такой анализ необходим перед внедрением CNN в регулярный мониторинг, по-
скольку высокая тестовая точность может снижаться при переносе модели на другие 
станции из-за различий станционного шума. Поэтому CNN следует рассматривать не 
как замену существующим методам, а как модуль предварительного отбора событий. 
Модель способна обрабатывать суточные записи, ранжировать фрагменты и сокращать 
ручной просмотр на 60–85%; STA/LTA при этом можно сохранить как независимый де-
тектор. Метод доступен для обычной рабочей станции с 32–64 ГБ ОЗУ и GPU NVIDIA 
8–12 ГБ: обучение занимает 0,5–2 ч, обработка 20-секундного окна – 5–30 мс. Наи-
более стабильная конфигурация включала трехкомпонентные записи, частоту 100 Гц, 
окно 20 с и фильтрацию 1–20 Гц; она обеспечила accuracy 0,93–0,95, recall 0,91–0,92 
и F1-меру 0,92–0,93. Перед внедрением необходимо расширить обучающий массив до  
10 000–20 000 фрагментов, проверить модель на 5–10 станциях и связать детектор с 
определением P- и S-фаз и локализацией минимум по четырем станциям.

Выводы

Проведенное исследование показало, что сверточные нейронные сети (CNN) спо-
собны надежно обнаруживать слабые микросейсмические события в данных локаль-
ного мониторинга Северного Кавказа при неоднородном природном и антропогенном 
шуме. Наиболее сложными были сигналы с отношением сигнал/шум 1,2–2,5: традици-
онные алгоритмы часто пропускали их, тогда как CNN учитывала не только амплитуду, 
но и форму волны, включая вступление, рост и затухание сигнала.
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Наиболее устойчивые результаты дала конфигурация с трехкомпонентными запи-
сями, окнами 20 с, частотой 100 Гц и фильтрацией 1–20 Гц. В этих условиях CNN до-
стигла accuracy 0,93–0,95, recall 0,91–0,92 и F1-меры 0,92–0,93. Использование только 
вертикального канала снижало показатели на 2–4 процентных пункта, особенно для 
слабых событий.

Сравнение с STA/LTA подтвердило ограниченность фиксированного энергетиче-
ского порога. При пороге 2,5–3,0 алгоритм обнаруживал 85–90% событий, но давал 
4–8 ложных срабатываний в час; при пороге 3,5–4,0 ложные тревоги снижались до  
1–3 в час, но recall падал до 0,72–0,80. CNN сохраняла recall выше 0,90 при 0,8–1,6 
ложных тревогах в час.

Сеть выделяла 4–15 новых кандидатов на одну станцию в сутки, отсутствовавших 
в исходном каталоге. Их нельзя включать автоматически: требуется экспертная про-
верка, выделение фаз P и S и расчет гипоцентра минимум по четырем станциям. Од-
нако подтверждение части таких событий может расширить каталог на 10–30%. Для 
внедрения CNN нужна региональная база 10 000–20 000 размеченных фрагментов с  
5–10 станций, включая разные сезоны и типы шума. CNN целесообразно использовать 
как модуль первичного обнаружения, объединенный с выделением фаз, расчетом ги-
поцентра, оценкой магнитуды и многостанционной ассоциацией. Такая система может 
сократить ручной контроль на 60–85% и обрабатывать суточные записи быстрее реаль-
ного времени.
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