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Для расширения возможностей использования записей местных землетрясений (для построения 
региональных уравнений прогноза движений грунта, оценки сейсмической опасности и др.) выполне-
на классификация сейсмостанций Северного Кавказа по грунтовым условиям. Разработана методика, 
позволяющая сделать оценку грунтовых условий посредством сравнения спектров слабых землетря-
сений, выбранных в узких диапазонах магнитуд и гипоцентральных расстояний, на разных станциях. 
Применение методов машинного обучения показало сложность задачи, но в то же время использо-
вание логических операций и методик позволило определить наиболее эффективные подходы для ее 
решения. В результате выполнена классификация 70-ти сейсмостанций Северного Кавказа по грунто-
вым условиям; грунтовые условия характеризуются одним безразмерным параметром, основанным 
на расчете спектральных характеристик. В будущем предполагается уточнить эти оценки.
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ВВЕДЕНИЕ
Северный Кавказ является частью Альпий-

ско-Гималайской складчатой системы и пред-
ставляет собой сложную систему геологических 
структур и формаций, обусловленную длительной 
и многоступенчатой тектонической историей. 
Геологическое строение Северного Кавказа отра-
жает процессы столкновения континентальных 
плит, которые привели к формированию горных 
хребтов, внутренних бассейнов и разломных 
систем. Северный Кавказ включает такие гор-
ные системы, как Главный Кавказский хребет, 
Северокавказское предгорье и Среднекавказ-
ская возвышенность [Рогожин, 2012]. Главный 
Кавказский хребет представляет собой протя-
женный горный хребет, состоящий из древних 
кристаллических пород и метаморфических 
слоев, сформировавшихся в палеозойскую эру. 
Северокавказское предгорье и Среднекавказская 

возвышенность представляют собой складчатые 
структуры, образованные за счет столкновения 
континентальных плит [Пруцкий и др., 2005].

Сейсмическая активность в регионе Северно-
го Кавказа является значительной; она обуслов-
лена тектоническими процессами, связанными 
со столкновением Евразийской и Арабской 
плит. Землетрясения могут иметь высокую ин-
тенсивность и представлять большую опасность 
для населения и инфраструктуры [Габсатарова 
и др., 2018]. Территория подвержена высокой 
степени сейсмического риска вследствие вы-
сокой плотности населения, низкого качества 
массовой застройки, большого количества особо 
ответственных сооружений и высокого уровня 
исходной сейсмичности [Рогожин, 2012].

Основные зоны сейсмической активности 
на Северном Кавказе проходят вдоль границы 
между горными хребтами и предгорьями, а так-
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же вдоль крупных разломных систем, таких как 
Копетдагский и Черноморский разломы (рис. 1).

Исследования сейсмической активности 
на Северном Кавказе направлены на изуче-
ние связи между тектоническими процессами 
и землетрясениями, а также на разработку ме-
тодов прогнозирования и оценки сейсмической 
опасности и сейсмического риска для населения 
и инфраструктуры [Рогожин, 2012]. В рамках 
этих исследований проводятся наблюдения 
и мониторинг землетрясений с использованием 
сетей сейсмостанций, размещенных по всему 
региону. Данные, полученные от этих станций, 
анализируются и используются для создания 
карт сейсмической активности, которые служат 
основой для принятия решений о строительстве 
и проектировании инфраструктуры в зонах 
повышенного сейсмического риска. В рамках 
изучения геологии и сейсмологии Северного 
Кавказа активно разрабатываются и применя-
ются новые методы и подходы, такие как ми-
кросейсмический мониторинг, дистанционное 
зондирование, геодинамические и гравимет-
рические измерения, геохимический анализ 
и методы машинного обучения, что позволяет 
лучше прогнозировать и оценивать сейсмиче-
ские риски для населения и экономики [Акимов 
и др., 2019].

Записи местных землетрясений, полученные 
сетями сейсмостанций Северного Кавказа, 
являются основой для оценки сейсмической 
опасности в регионе. Однако эти записи имеют 
довольно ограниченное применение без знания 
грунтовых условий на сейсмостанциях, которые, 
к сожалению, остаются до сих пор практически 
неизученными. 

Уточнение грунтовых условий под станциями 
необходимо, в первую очередь, для создания 
уравнений прогноза движений грунта (УПДГ), 
которые связывают параметры сильных движе-
ний земной поверхности при землетрясениях 
с магнитудой землетрясения и расстоянием 
до очага. Такие уравнения крайне необходимы 
в сейсмостойком строительстве, для проектиро-
вания и строительства сейсмостойких зданий.

Характеристики приповерхностных грунтов 
могут значительно влиять на усиление и спек-
тральный состав сейсмических волн вблизи 
земной поверхности; знание грунтовых условий 
под станцией позволяет более точно определять 
положения очагов землетрясений и параметры 
колебаний поверхности при будущих сильных 
землетрясениях.

В настоящей работе была поставлена задача 
сделать оценки грунтовых условий на сейсмо-
станциях Северного Кавказа по записям мест-
ных землетрясений. 

ДАННЫЕ И МЕТОД
На территории Северного Кавказа сейсмиче-

ские наблюдения проводятся станциями четырех 
сейсмических сетей: OBGSR (телесейсмическая 
сеть Центрального отделения Федерального го-
сударственного бюджетного учреждения науки 
Федерального исследовательского центра “Еди-
ная геофизическая служба Российской академии 
наук” (ФИЦ ЕГС РАН), г. Обнинск), KMGSR 
(локальная сеть ФИЦ ЕГС РАН, г. Кисловодск), 
DAGSR (региональная сеть Дагестанского фи-
лиала ФИЦ ЕГС РАН, г. Махачкала) и NOGSR 
(региональная сеть Северо-Осетинского филиа-
ла ФИЦ ЕГС РАН, г. Владикавказ) (рис. 1). Все 
станции трехкомпонентные, оснащены цифро-
вым оборудованием, подключены к интернету 
и передают информацию в центры обработки 
в режиме, близком к реальному времени [Габса-
тарова и др., 2018]. 

Станции расположены в стратегических 
точках региона, обеспечивая оптимальное по-
крытие сейсмически активных территорий и по-
лучение точных данных о землетрясениях. Они 
размещены вблизи основных и второстепенных 
разломов, вулканических структур и других гео-
логических объектов, связанных с сейсмической 
активностью. Они могут быть расположены 
на горных склонах, в долинах или прибрежных 
районах, в зависимости от специфики местной 
сейсмической активности и доступности терри-
тории, или могут быть установлены в крупных 
населенных пунктах и вблизи таких инфра-
структурных объектов, как дамбы, мосты и про-
мышленные предприятия, чтобы обеспечить 
оперативное получение информации о земле-
трясениях и своевременное реагирование на них 
(рис. 1).

В настоящей работе исследовались записи 
(велосиграммы) местных землетрясений, проис-
шедших в период с 2001 по 2020 г. и зарегистри-
рованных 82-мя цифровыми сейсмостанциями 
(рис. 1). Каталог этих землетрясений включал 
в себя информацию о записях более чем 5000 
сейсмических событий. 

Как известно, приповерхностные грунты 
существенно влияют как на уровень, так и на 
спектральный состав сейсмических колебаний 
на поверхности. Исходя из этого мы предпола-
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Рис. 1. Расположение сейсмических станций на Северном Кавказе [Габсатарова И. П. и др].
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Рис. 2. Карта эпицентров землетрясений Северного Кавказа с 2001 по 2020 г. (из работы [Габсатарова и др., 2022]).
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гали, что грунтовые условия найдут отражение 
в спектрах записей местных землетрясений. При 
этом, чтобы спектры велосиграмм на разных 
станциях можно было сравнивать, записи долж-
ны быть выбраны в узких диапазонах магнитуд 
и расстояний от очага. Также отклик грунта 
должен был оставаться линейным, т.е. сейсми-
ческие движения на поверхности должны быть 
достаточно слабыми, но все же заметно пре-
вышающими уровень шума [Павленко, 2009]. 
Поэтому для анализа выбирались записи на до-
статочно больших эпицентральных расстояниях. 

При таких условиях уровень сигнала на скаль-
ных станциях должен быть наиболее низким, 
и спектры велосиграмм должны иметь простую 
форму: спектральные амплитуды максимальны 
на некоторой низкой частоте (определяемой 
полосой частот сейсмоприемника) и плавно 
спадают с ростом частоты [Boore, 2003]. 

Поэтому для анализа из всей базы записей 
сначала были выбраны записи землетрясений 
с гипоцентральными расстояниями 100–200 км 
и магнитудами от 4.0 до 5.0. Эти записи были 
разбиты на группы с шагом по магнитуде 0.2 
и с шагом по гипоцентральному расстоянию 
25 км — всего 20 групп. Однако, поскольку вы-
борки должны быть представительными, в итоге 
анализировались лишь выборки с наибольшей 
представительностью данных, т.е. содержащие 
достаточное количество записей: не меньше 
приблизительно 50–60 записей в каждой. 
Таких выборок набралось 8, с моментными 
магнитудами 4.2–4.4 и 4.4–4.6 и гипоцентраль-
ными расстояниями от 100 до 200 км, с шагом 
25 км (магнитуды MS, используемые в ФИЦ 
ЕГС РАН переведены в моментные магнитуды 
по зависимостям, описанным в работе [Гусев, 
Мельникова, 1990]). В процессе дальнейшей 
работы их пришлось объединить в 4 более круп-
ные выборки для большей представительности, 
увеличив шаг по расстояниям до 50 км. 

Рассчитывались спектры Фурье записей-ве-
лосиграмм (после вычитания линейных трендов) 
по наиболее интенсивной части записей. Для 
анализа выбраны наиболее качественные записи 
с частотой оцифровки 40 Гц и 50 Гц (рис. 3), т.е. 
не анализировались многочисленные записи 
с частотой оцифровки 20 Гц, поскольку спектры 
таких сигналов существенно ограничены по ча-
стоте.

Спектры сглаживались, затем для каждого 
спектра были рассчитаны их огибающие с помо-
щью преобразования Гильберта:

 H t v p
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d( ) = ( )
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−∞

∞

∫. . ,
1
π

τ
τ

τ   (1)

где: H(τ) — исходная функция; v.p. — главное зна-
чение несобственного интеграла по Коши. Расчет 
огибающей спектра позволяет получить обобщен-
ное представление о форме и характере спектра 
[Oppenheim, 1999], что упрощает дальнейшее срав-
нение спектров записей разных станций (рис. 4). 
По огибающей в дальнейшем были рассчитаны 
спектральные атрибуты или параметры формы 
спектра. Далее, говоря о спектрах, мы будем иметь 
в виду сглаженные огибающие спектров.

В заключительной части работы для более 
глубокого анализа были применены методы ма-
шинного обучения. 

ХАРАКТЕРИЗАЦИЯ ГРУНТОВЫХ 
УСЛОВИЙ ПО СПЕКТРАМ ЗАПИСЕЙ 

СЛАБЫХ ЗЕМЛЕТРЯСЕНИЙ
На первом этапе работы по уровню спектраль-

ных амплитуд и формам спектров выделялись 
станции, установленные на скальном грунте. 
Вероятно, на Северном Кавказе таких станций 
большинство, поскольку твердая скала — жела-
тельное место для установки станции (чтобы из-
бежать искажений сигналов, связанных с влия-
нием грунта), и природные условия позволяют 
достаточно легко выбирать такие места.

Для записей, выбранных в узких диапазонах 
магнитуд и гипоцентральных расстояний, спек-
тры и спектральные параметры на скальных 
станциях будут близки, поскольку грунтовые 
условия сходны. 

Как сказано выше, для анализа были выбраны 
записи слабых сейсмических событий, т.е. запи-
си землетрясений с небольшими магнитудами 
и большими эпицентральными расстояниями, 
чтобы избежать нелинейных искажений в запи-
сях на грунтовых станциях вследствие нелиней-
ности отклика грунта. 

Среди таких записей, ориентируясь на формы 
их спектров, были выбраны предположительно 
станции на скальных грунтах: они имели наи-
более низкий уровень спектральных амплитуд 
(поскольку грунты усиливают сейсмические 
колебания при их линейном поведении) и про-
стую форму спектров, показывающую снижение 
спектральных амплитуд с частотой. Пример 
такого спектра показан на рис. 5.

По уровню и форме спектра в пределах 
каждой из 4-х анализируемых выборок записей 
были найдены станции со скальным грунтом 
или близким к скальному. На рис. 6 показаны 
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примеры спектров велосиграмм группы земле-
трясений: спектр станции со скальным грунтом 
показан синим цветом.

Сейсмостанции Хунзах, Ботлих, Ставд-Дурт, 
Ведено, Грозный, Буйнакск, Караман, Серго-
кала, Унцукуль были таким образом иденти-
фицированы как скальные. Другие станции, 
формы спектров которых отклоняются от форм 
спектров скальных станций, были идентифици-
рованы как грунтовые.

Очевидно, что грунтовые станции можно 
классифицировать, т.е. разделить на классы, 
по степени отклонения их спектров от спектров 

скальных станций, т.е. по степени влияния 
приповерхностных грунтов в месте установки 
станции на спектр. Для этого нужно выбрать не-
который набор параметров для описания формы 
и уровня спектра (спектральной огибающей). 
В качестве таких параметров были выбраны 7 
параметров: амплитуда и частота максимума 
спектра (Аmax и fmax) и спектральные амплитуды 
на частотах 2 Гц, 5 Гц, 8 Гц, 11 Гц и 14 Гц, нор-
мированные на Аmax. На наш взгляд, такой набор 
параметров достаточно полно описывает фор-
му спектра и уровень спектральных амплитуд 
(рис. 7).
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Рис. 6. Примеры спектров велосиграмм группы землетрясений с магнитудами 4.2–4.4 и гипоцентральными рассто-
яниями 100–125 км. По вертикальной оси — амплитуда в относительных единицах, по горизонтальной оси — часто-
та в герцах. Спектры для станций Ставд-Дурт, Гофицкое, Хунзах, Краснодар и Уркарах показаны соответственно 
синим, зеленым, красным, желтым и сиреневым цветами.
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параметров.



ФИЗИКА ЗЕМЛИ  № 1  2025

САВАДЯН, ПАВЛЕНКО186

В таблице 1 представлены примеры рассчи-
танных параметров для некоторых скальных 
станций: Хунзах, Ботлих и Ставд-Дурт, Буй-
накск, Ведено, Грозный, Караман в одной 
из выборок записей землетрясений. Спектраль-
ные амплитуды даны в м/с, частоты — в герцах. 
Можно сказать, что параметры, оцененные 
на трех скальных станциях, оказались достаточно 
близкими между собой, если учесть их отличия 
от параметров на других, нескальных станциях. 

В пределах каждой из 4-х анализируемых 
групп записей спектральные параметры, полу-
ченные для скальных станций, были усреднены 
и, таким образом, получены средние значения 
7-ми параметров, описывающих формы спек-
тров на скальных станциях.

Затем для всех остальных станций (предпо-
ложительно грунтовых) были рассчитаны от-
клонения их спектральных параметров от усред-
ненных спектральных параметров скальных 
станций в пределах каждой из 4-х анализируе-
мых выборок записей землетрясений. Из каждо-
го параметра для грунтовой станции вычитался 
соответствующий усредненный параметр скаль-
ной станции, при этом значения разницы между 
нормированными амплитудами на частотах 2, 5, 
8, 11 и 14 Гц были взяты по модулю. 

Для получения общей оценки отклонения 
для каждой грунтовой станции полученные 
значения отклонений по всем семи параметрам 
суммировались. 

По величине отклонений все станции были 
разбиты на категории; выделены следующие 
категории станций: при отклонениях меньше 
1 — скальный грунт (категория 1); при откло-
нениях 1–3 — грунт категории 2; при отклоне-
ниях 3–5 — грунт категории 3; при отклонениях 
больше 5 — грунт категории 4.

Примеры полученных оценок отклонений 
спектров грунтовых станций от скальных стан-
ций показаны в табл. 2.

Таким образом было выполнено разделение 
сейсмостанций по категориям грунта на осно-
ве отклонений спектров грунтовых станций 
от спектров скальных станций.

ПРИМЕНЕНИЕ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 
ДЛЯ ХАРАКТЕРИЗАЦИИ ГРУНТОВЫХ 

УСЛОВИЙ
В заключительной части работы для класси-

фикации станций по категориям грунта были 
применены методы машинного обучения. 

Таблица 1. Результат расчета спектральных параметров на скальных станциях

Станция Amax fmax A2Гц A5Гц A8Гц A11Гц A14Гц

HNZR 0.002827 1.357 0.32416 0.137558 0.037735 0.050336 0.059335

BTLR 0.001171 1.139 0.44529 0.105442 0.04723 0.011695 0.008547

STDR 0.001799 0.568 0.244855 0.050698 0.020983 0.01234 0.008545

BUJR 0.003110 1.356 0.496030 0.090696 0.008216 0.002922 0.004440

DVE 0.001205 1.142 0.130415 0.054676 0.015438 0.013088 0.011661

GRO 0.002268 0.714 0.408918 0.037700 0.014530 0.001365 0.002016

KANR 0.002612 0.535 0.231593 0.036666 0.010993 0.006025 0.003951

Таблица 2. Примеры отклонений спектральных параметров грунтовых и скальных станций

Станция Отклонение Категория грунта

STDR (Ставд-Дурт) –0.1 0

NCK (Нальчик) 0.885 1

MAK (Махачкала) 2.318 2

DRN (Дербент) 3.769 3

AGYR (Агой) 8.507 4
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Как известно, машинное обучение — класс 
методов искусственного интеллекта, характер-
ной чертой которых является не прямое решение 
задачи, а обучение за счет применения решений 
множества сходных задач. Для построения таких 
методов используются средства математической 
статистики, численных методов, математиче-
ского анализа, методов оптимизации, теории ве-
роятностей, теории графов, различные техники 
работы с данными в цифровой форме. Многие 
методы тесно связаны с извлечением информа-
ции и интеллектуальным анализом данных, так 
что применение методов машинного обучения 
в решении такой непростой и ответственной 
задачи, как оценивание грунтовых условий 
на сейсмостанциях по записям землетрясений, 
может дать определенные преимущества.

Основная идея машинного обучения заклю-
чается в том, чтобы система могла самостоя-
тельно “обучаться” на основе предоставленных 
данных и делать предсказания или принимать 
решения. Существует множество алгоритмов, 
с помощью которых можно обучить систему 
[Brink et al., 2016].

Для обучения модели необходимы данные, 
представленные в виде набора объектов, каждый 
из которых описывается набором признаков 
(features) и целевой переменной (target). Объек-
ты в данных называются образцами (samples). 
Признаки (features) — переменные или характе-
ристики, используемые для описания объектов 
или событий. Целевая переменная (target) — 
значение, которое модель должна предсказывать 
или классифицировать на основе признаков.

Необходимо оценивать качество модели; для 
этого используются определенные метрики — 
числовые показатели для измерения и оценки 
производительности моделей машинного обу-
чения. В машинном обучении нужно сравнить 
ответ модели и реальный target, и метрики позво-
ляют оценить, насколько модель приблизилась 
к правильному ответу. Метрики также позво-
ляют сравнивать разные модели, определять, 
насколько точно и адекватно они выполняют 
свою задачу, а также контролировать процесс 
обучения и внедрения моделей в реальных при-
ложениях.

В зависимости от типа задачи машинного 
обучения (регрессия, классификация, кластери-
зация и т. д.) используются различные метрики. 
Для задачи классификации, решаемой в данной 
работе, используются следующие метрики:

1. Accuracy (доля правильных ответов) — доля 
правильно классифицированных объектов от-
носительно всех объектов:

 accuracy
TP TN

TP TN FP FN
= +

+ + +
, (2)

где: TP (true positive) — истинно положительный 
результат; TN (true negative) — истинно отрица-
тельный результат; FP (false positive) — ложно-
положительный результат; FN (false negative) — 
ложноотрицательный результат.

2. Precision (точность) — доля истинно поло-
жительных результатов среди всех положитель-
ных результатов, предсказанных моделью:

 precision
TP

TP FP
=

+
. (3)

3. Recall (полнота) — доля истинно положитель-
ных результатов среди всех реальных положитель-
ных результатов. Recall показывает, как хорошо 
модель идентифицирует положительные случаи:

 recall
TP

TP FN
=

+
. (4)

4. F1-мера — среднее гармоническое между 
precision и recall. F1-score является более сба-
лансированной метрикой, учитывающей обе 
характеристики модели и обеспечивающей ком-
промисс между ними:

 F
precision recall

precision recall1

2= ⋅ ⋅
+

. (5)

Выбор подходящей метрики зависит от спе-
цифики задачи и требований к модели. Важно 
учитывать, что одна метрика может недостаточно 
полно описывать производительность модели, 
поэтому часто используются комбинации мет-
рик для оценки моделей машинного обучения 
[Виноградова, Головин, 2017].

Подготовка данных для обучения

Набор данных, необходимых для обучения 
модели, включал в себя информацию о станции 
и рассчитанные для нее спектральные парамет-
ры (пример данных приведен в табл. 1).

Оценка исходных данных и их взаимоотно-
шений — важный этап в процессе обучения мо-
дели классификации. Она позволяет улучшить 
производительность и точность модели, сокра-
тить время на обучение и подбор оптимальных 
параметров, а также снизить вероятность 
переобучения и ошибок. 
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Анализировать исходные данные и их взаи-
моотношения можно с помощью визуализации 
распределения классов в осях двух признаков, 
корреляционного анализа, методов понижения 
размерности или других статистических методов. 

Это помогает определить наиболее релевант-
ные и информативные признаки, которые могут 
ускорить процесс обучения и улучшить точность 
предсказаний. Кроме того, анализ данных также 
может привести к созданию новых признаков 
или комбинаций признаков, которые могут быть 
более эффективными для задачи классификации 
[Наумов и др., 2020].

Все объекты были построены в осях признак 
№ 1, признак № 2 для каждой пары признаков. 

Примеры таких диаграмм показаны на рис. 8 — 
рис. 11. 

В настоящей работе решалась задача класси-
фикации станций по 5-ти различным категориям 
грунта, но, как видно из рис. 8 — рис. 11, отличить 
одну категорию от другой оказалось достаточно 
сложно. Это связано с тем, что часто встречаются 
пересечения между категориями для каждой пары 
признаков: например, 2-я имеет пересечения и с 1-й, 
и с 3-й категориями. Категории 0 и 1 пересекаются 
практически полностью, что не позволяет одно-
значно визуально их разделять (рис. 8 — рис. 11).

Поскольку визуально разделить классы (катего-
рии) однозначно не получается, было принято ре-
шение использовать модели, которые прогнозиру-
ют принадлежность к классу исходя из логических 
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Рис. 8. Диаграмма рассеяния объектов с признаками 
“Отклонение” и “Амплитуда на 5 Гц” для 5-ти классов.
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Рис. 10. Диаграмма рассеяния объектов с признака-
ми “Амплитуда на 2 Гц” и “Амплитуда на 14 Гц” для 
5-ти классов.
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Рис. 9. Диаграмма рассеяния объектов с признака-
ми “Частота максимума” и “Амплитуда на 2 Гц” для 
5-ти классов.
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Рис. 11. Диаграмма рассеяния объектов с признаками 
“Амплитуда на 5 Гц” и “Амплитуда на 2 Гц” для 5-ти 
классов.
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операций. Это такие модели, как “решающие дере-
вья”, и их ансамбль — градиентный бустинг. Также 
мы попробовали проверить качество выполнения 
прогнозирования с помощью самой простой среди 
моделей машинного обучения — “k-ближайших 
соседей” [Кузьмина, Ефимов, 2018].

Прежде всего, набор данных был собран и очи-
щен от аномальных значений, также были обра-
ботаны пропущенные значения. Важным шагом 
являлось восстановление баланса классов — кор-
ректировка соотношения классов в обучающем 
наборе данных для устранения дисбаланса между 
ними. Дисбаланс классов возникает, когда один 
или несколько классов представлены значительно 
большим или меньшим количеством образцов 
по сравнению с остальными классами. Это может 
привести к плохому качеству обучения модели, 
поскольку модель может пренебрегать меньшими 
классами и сосредоточиваться на больших, что 
ухудшает ее обобщающую способность. В данной 
работе для восстановления баланса классов были 
применены веса классов. Этот метод заключается 
в присвоении различных весов классам, чтобы 
компенсировать неравномерное представление 
классов в данных. Веса позволяют модели уделить 
больше внимания менее представленным классам, 
без явного добавления дополнительных образцов.

После обработки набор данных был разделен 
на обучающую выборку и тестовую выборку. Это 
позволяет обучать модель на одной части данных 
и оценивать ее производительность на другой, 
независимой части [Наумов и др., 2020].

Кроме того, был предварительно отделен 
набор данных для последующей валидации обу-
ченной модели. В этом наборе было 400 вручную 
размеченных объектов с целью последующего 
сравнения их с предсказаниями модели. Этот 
резервный набор данных позволяет провести 
дополнительную оценку эффективности моде-
ли, что поможет лучше понять ее способность 
прогноза на новых данных.

Использованные модели машинного обучения

Первой была использована модель “k-бли-
жайших соседей” (kNN) — алгоритм, осно-
ванный на идее, что объекты с похожими 
признаками имеют похожие значения целевой 
переменной. Алгоритм определяет k-объектов, 
ближайших к новому объекту, и предсказывает 
значение целевой переменной на основе значе-
ний ближайших соседей.

Алгоритм k-ближайших соседей (kNN) являет-
ся одним из наиболее простых из популярных ме-

тодов классификации в машинном обучении. Его 
преимущество заключается в том, что он не тре-
бует предварительного обучения на большом 
объеме данных, а решение о классификации 
нового объекта принимается на основе сравне-
ния его характеристик с характеристиками бли-
жайших объектов из обучающей выборки. Таким 
образом, если нужно классифицировать новый 
объект на основе схожих характеристик с объек-
тами из обучающей выборки, то kNN может быть 
хорошим выбором. Однако kNN может быть не-
эффективным при работе с большими объемами 
данных, так как требует хранения и вычисления 
расстояний до всех объектов в обучающей выбор-
ке. Кроме того, выбор оптимального значения k 
может быть нетривиальным в зависимости от ха-
рактера данных [Векслер, 2019].

Модели kNN были переданы значения при-
знаков и классов в виде таблицы для обучения. 
Эти данные были случайным образом оверсем-
плированы, поскольку начальные данные были 
неравномерно распределены между классами. 
Гиперпараметры модели: 

– количество ближайших соседей k = 3, пото-
му что облака точек разных классов пересекались;

– расстояние между точками измерялось 
по уравнению Евклида.

После нескольких итераций обучения модели 
был получен результат в описанных выше мет-
риках (табл. 3).

Поскольку количество объектов неравно-
мерно распределено между классами, значения 
точности и полноты для нулевого и первого 
класса выше, чем для остальных. Точность для 
2-го класса ниже, чем для 3-го и 4-го, несмотря 
на то, что у этих классов меньше выборка. Это 
связано с тем, что признаки объектов 2-го класса 
пересекаются с признаками как 1-го, так и 3-го 
классов. Поэтому алгоритм kNN может присва-
ивать объект к неправильному классу. Также об-
щая доля правильных ответов (accuracy) данной 
модели составила 72%, что считается неудовле-
творительным для дальнейшего использования.

Вторая использованная в этой работе модель 
машинного обучения — “решающие деревья”. 
Решающие деревья (Decision Trees) — алгоритм, 
который строит иерархическую структуру в виде 
дерева, где каждый узел представляет собой усло-
вие на одном из признаков, а листья содержат 
предсказания для целевой переменной. Решаю-
щие деревья делают предсказания, последова-
тельно проходя по узлам дерева от корня до листа. 
Модель основана на применении иерархического 
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Таблица 3. Сводная таблица результатов обучения со сравнением качества моделей

Precision
Класс kNN Решающие деревья Градиентный бустинг

0 0.78 0.8 0.89
1 0.81 0.91 0.83
2 0.4 0.74 0.74
3 0.53 0.63 0.67
4 0.67 0.68 0.63

Recall
Класс kNN Решающие деревья Градиентный бустинг

0 0.88 0.98 0.87
1 0.68 0.78 0.85
2 0.5 0.81 0.69
3 0.57 0.67 0.73
4 0.5 0.5 0.57

F1-мера
Класс kNN Решающие деревья Градиентный бустинг

0 0.83 0.86 0.88
1 0.74 0.83 0.84
2 0.44 0.77 0.72
3 0.55 0.65 0.7
4 0.58 0.58 0.6

Accuracy
kNN Решающие деревья Градиентный бустинг
0.72 0.81 0.89

Примечания: kNN — k-ближайших соседей, accuracy — доля правильных ответов, precision — точность, recall — полнота. Цветом выделены 
лучшие результаты.

разбиения пространства признаков на области, 
соответствующие различным классам или зна-
чениям целевой переменной. Проще говоря, 
решающие деревья представляют собой последо-
вательность условий или правил, позволяющих 
классифицировать объекты или предсказывать 
их свойства. Принцип работы решающего дерева:

1. Изначально все данные находятся в корне 
дерева.

2. Выбирается признак и пороговое значе-
ние для этого признака, которые наилучшим 
образом разбивают данные на подмножества. 
Критерий разбиения зависит от типа задачи 
(классификации или регрессии) и может быть 
основан, например, на мере неопределенности 
(энтропии) или среднеквадратичной ошибке.

3. Для каждого полученного подмножества 
данных повторяется процесс разбиения, пока 

не будет достигнут некоторый критерий оста-
новки, такой как максимальная глубина дерева, 
минимальное количество объектов в листе или 
незначительное улучшение критерия разбиения.

В результате формируется дерево, состоящее 
из внутренних узлов с условиями разбиения 
и листьев, которые содержат прогнозы для 
объектов, попавших в соответствующую область 
пространства признаков (рис. 12).

Логика работы решающего дерева заключает-
ся в том, что алгоритм последовательно прове-
ряет условия в узлах дерева, начиная от корня, 
и направляет объекты в соответствующие ветви. 
При достижении листа дерева алгоритм выдает 
прогноз на основе главного класса объектов, 
попавших в данный лист. Таким образом, реша-
ющее дерево обеспечивает интуитивно понятное 
и интерпретируемое представление принятых 
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решений и может быть легко визуализировано 
и объяснено [Генрихов, Дюкова, 2012].

Модель решающего дерева обучалась на тех 
же данных, что и kNN, и были получены анало-
гичные оценки. Гиперпараметры модели (были 
заданы веса для каждого класса, поскольку дан-
ные распределены неравномерно между ними): 

– Класс 0 — 0.1
– Класс 1 — 0.1
– Класс 2 — 0.2
– Класс 3 — 0.3
– Класс 4 — 0.3
– Максимальная глубина дерева = 3
После обучения модели решающих деревьев 

были получены результаты, представленные 
в табл. 3.

Общая доля правильных ответов (accuracy) 
составила 81%, и оценки точности и полноты 
лучше, чем у модели kNN. Поскольку результат 
обучения алгоритма решающие деревья лучше, 
было принято решение использовать еще одну 
модель машинного обучения, которая является 
ансамблем нескольких деревьев.

Третья использованная модель — градиентный 
бустинг. Это ансамблевый метод машинного обу-
чения, который строит комбинацию из слабых 
моделей (решающих деревьев) с целью улучшить 
точность и устойчивость прогнозов. Использует-
ся итеративный процесс, в ходе которого каждая 
последующая модель стремится исправить ошиб-
ки, допущенные предыдущими моделями. Гра-

диентный бустинг использует градиентный спуск 
для оптимизации функции потерь, что позволяет 
найти веса каждой из базовых моделей.

Принцип работы градиентного бустинга за-
ключается в следующем:

1) инициализация ансамбля с начальной 
моделью;

2) на каждой итерации обучается новая 
базовая модель (решающее дерево), которая 
стремится предсказать ошибки, допущенные 
ансамблем на предыдущих итерациях;

3) во время обучения базовой модели ис-
пользуется градиентный спуск для оптимиза-
ции функции потерь, что позволяет находить 
направление, в котором ошибка уменьшается 
наиболее быстро;

4) найденная модель добавляется в ансамбль 
с определенным коэффициентом, который также 
оптимизируется в процессе обучения, что позво-
ляет контролировать вклад каждой базовой моде-
ли в ансамбль и предотвращать переобучение;

5) итерации продолжаются до тех пор, пока 
не будет достигнут предопределенный критерий 
остановки, такой как максимальное количество 
итераций или порог улучшения функции потерь.

Логика работы градиентного бустинга заклю-
чается в комбинации прогнозов слабых моделей, 
обученных на разных этапах итеративного про-
цесса, чтобы получить более точный и устойчи-
вый прогноз. В результате градиентный бустинг 
может обеспечить достаточно высокую точность 
предсказаний и хорошую обобщающую способ-
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x ≥ x2y ≥ y1

y ≥ y2
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1 2 3
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Рис. 12. Логика работы алгоритма решающих деревьев. Здесь x, y — признаки объектов. 
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ность, что делает его одним из самых популярных 
и эффективных методов машинного обучения 
в решении различных задач (рис. 13).

Градиентный бустинг обладает рядом пре-
имуществ по сравнению с другими методами 
машинного обучения. Во-первых, он способен 
обрабатывать разные типы данных, включая ка-
тегориальные и числовые признаки. Во-вторых, 
он устойчив к выбросам и может работать с не-
большим количеством данных. В-третьих, он 
позволяет контролировать сложность модели, 
предотвращая переобучение с помощью регу-
ляризации и настройки гиперпараметров, таких 
как глубина деревьев и скорость обучения.

Тем не менее у градиентного бустинга есть 
и некоторые недостатки. Одним из них является 
вычислительная сложность, так как он требует 
построения большого количества базовых моде-
лей в итеративном процессе. Это может замедлить 
обучение и предсказания, особенно на больших 
наборах данных. В целом градиентный бустинг 
является мощным и гибким методом машинного 
обучения, который позволяет строить ансамбле-
вые модели с высокой точностью и обобщающей 
способностью [Дьяконов, Новикова, 2018]. 

Модель градиентного бустинга обучалась 
на тех же данных, что и два предыдущих алго-
ритма. Гиперпараметры модели:

– количество деревьев решений (n_
estimators) = 10 000;

– скорость обучения (learning rate) = 0.005 — 
этот гиперпараметр определяет, как быстро мо-
дель будет обучаться на тренировочных данных; 
он контролирует размер шага, с которым гради-

ентный спуск изменяет веса модели на каждой 
итерации обучения;

— максимальная глубина дерева = 1.
Как видно из табл. 3, результаты обучения 

данной модели качественнее двух предыдущих. 
Все метрики выше и при этом реалистичные, 
что свидетельствует об отсутствии переобучения 
алгоритма. Доля правильных ответов для всех 
классов составила 89%, что является достаточно 
хорошим результатом для дальнейшего исполь-
зования модели для прогноза.

Согласно анализу данных, представленных 
в табл. 3, модели решающих деревьев и градиент-
ного бустинга показывают лучшие результаты 
с точки зрения метрик. Несмотря на то что гради-
ентный бустинг обладает самой высокой точно-
стью, модели, основанные на решающих деревьях, 
иногда превосходят его по другим параметрам. 
Это может быть связано с особенностями работы 
ансамбля моделей, когда некоторые деревья могут 
давать лучший прогноз, в то время как другие — 
хуже, что приводит к усредненному результату.

В заключение была проведена дополнитель-
ная работа с 400 неразмеченными объектами 
из первоначального набора данных. Этот набор 
был обработан по тому же алгоритму, что и обу-
чающая выборка. Затем было проведено ручное 
разбиение объектов на классы, основанные 
на отклонениях грунтовых условий от стандарт-
ных. Эта работа заняла два рабочих дня.

Для проверки качества и эффективности ра-
боты обученной модели градиентного бустинга, 
она была применена к тем же 400 неразмеченным 
объектам. Модель демонстрировала впечатляю-
щие результаты, правильно классифицируя 355 
из 400 объектов, что эквивалентно точности пред-
сказаний в 88,7%. Помимо этого, стоит отметить, 
что модель справилась с этой задачей всего за 5 ми-
нут, что подтверждает ее высокую эффективность 
и потенциал для применения на практике.

ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ  
И ВЫВОДЫ

Таким образом, анализ и обработка записей 
местных землетрясений, полученных сейсмо-
станциями Северного Кавказа, позволили 
получить актуальную информацию о грунтовых 
условиях на станциях.

Выполнена классификация 70-ти (для осталь-
ных 12-ти из 82-х станций для классификации 
не хватило записей землетрясений) сейсмостан-
ций Северного Кавказа по грунтовым условиям 
(табл. 4); грунтовые условия характеризуются 
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Рис. 13. Логика работы алгоритма градиентный бу-
стинг. С ростом числа итераций возрастает количе-
ство решающих деревьев.
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Таблица 4. Результат классификации станций по типам грунтов

Станция Расположение Тип грунта Грунт (по данным ФИЦ ЕГС РАН)

AD2 Ардон 0–1 лессовидный суглинок, глина

AGYR Агой 3

AHMR Ахметовская 2

AKT Ахты 2 аргиллит

ALER Александровское 3

ANN Анапа 0 суглинок, аллювий, глины сланцеватые, 
песчаники

ARKR Аракани 2 известняк

ARX Архыз 2

BEY Белый Уголь 2 мергелистые известняки

BTK Батакоюрт 0–1 суглинки и супеси, ниже по разрезу глины

BTLR Ботлих 0

BUJR Буйнакск 0

DBK Дубки 1–2 известняк

DIG Дигорское ущелье 1
алевролиты, аргиллиты с редкими прослоя-
ми песчаников и глинистых сланцев, ниже 

по разрезу гранитоиды

DLMR Дылым 2 делювий

DOM, DOMR Домбай 3  

DRN Дербент 1–2 известняк 

DVE Ведено 0  

FSTR Фишт 1  

GNB Гуниб 1–2 известняк 

GOF, GOFR Гофицкое 2 песчано-глинистые осадки 

GOYR Гойтх 2  

GRO Грозный 0  

GUZR Гузерипль 2  

HNZR Хунзах 0 скала, известняк 

KANR Караман 0  

KBT, KBTC Куба-Таба 2–3 глина 

KGU, KGUR Краснодар 0–2  

KIVB Кисловодск 1 известняк 

KMG, KMGR Комгарон 1 супесь, суглинок 

KMKR Кумух 3–4 аргиллит 
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одним безразмерным параметром, основан-
ным на расчете спектральных характеристик. 
Хотя такая информация о грунтовых условиях 
на станциях и довольно ограниченна, ее уже 
можно использовать при разработке уравнений 
прогноза движений грунта для Кавказского 

региона. В будущем предполагается уточнять 
данные о грунтовых условиях на станциях. 

Нужно отметить, что описания грунтовых 
условий на сейсмостанциях, предоставляемые 
ФИЦ ЕГС РАН, практически не дают никакой 
информации о грунтовых условиях, поскольку 

Станция Расположение Тип грунта Грунт (по данным ФИЦ ЕГС РАН)

KOR, KORR Кора 0–1 суглинки, глины с прослоями песков 

KRNR Каранай 1–2 известняк 

KSMR Касумкент 2 аллювий 

LABN Лабинск 0  

LAC, LACR Лац 2 глина, суглинок 

LSN Лескен 1–2 глины, суглинки, супесь. 

LZRR Лазаревское 1  

MAK Махачкала 2–3 аллювиальные отложения 

NCK Нальчик 1  

NEY, NEUR Нейтрино 1–2  

NVN Невинномысск 1  

PRT, PRTR Притеречная 0–1 глина, суглинок, песчано-валунно-галечные 
отложения 

PYA1 Пятигорск 4  

RPOR Красная Поляна 2  

SGKR Сергокала 0 известняк 

SHA Шиджатмаз 1–2 известняк 

SNJ Сунжа 1 песчано-валунно-галечные отложения 

SOC Сочи 1 глинистые сланцы 

STDR Ставд-Дурт 0 песчано-валунно-галечные отложения 

TLTR Тлярата 2  

TRK, TRKR Терская 0 глина, суглинок, песчано-валунно-галечные 
отложения 

UNCR Унцукуль 0 песчаник 

URKR Уркарах 0–1 скальные породы 

VLK, VLKG, VLKR Владикавказ 1 песчано-валунно-галечные отложения 

VSLR Весёлое 1  

XNZR Хунзах 0 скала, известняк 

ZEI Цей 1 ледниковые отложения, ниже по разрезу 
гранитоиды и сланцы 

Окончание таблицы
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содержат описания лишь поверхностной геоло-
гии. В то время как на уровень и спектральный 
состав сильных движений на поверхности при 
землетрясениях оказывает влияние грунтовая 
толща мощностью в несколько десятков метров 
приповерхностных грунтов. Поэтому никакие 
сравнения полученных в настоящей работе чис-
ленных оценок с описаниями ФИЦ ЕГС РАН 
невозможны. 

Применение методов машинного обучения 
показало сложность задачи характеризации грун-
товых условий на сейсмостанциях по записям 
местных землетрясений, но в то же время исполь-
зование логических операций и методик, таких 
как k-ближайших соседей, решающие деревья 
и градиентный бустинг, позволило определить 
наиболее эффективные подходы для решения 
задачи характеризации грунтовых условий. 

Отметим, что ранее методы машинного 
обучения не применялись для характеризации 
грунтовых условий на сейсмостанциях. 

Обучение моделей машинного обучения 
на основе выбранных методов показало 
их применимость, эффективность и достаточ-
но высокую точность в решении поставленной 
задачи. Показаны перспективы и потенциал 
использования методов машинного обучения 
в сейсмологии, что может стать основой для 
дальнейшего развития этого направления ис-
следований и применения новых технологий 
в конечном счете для повышения безопасно-
сти населения и инфраструктуры в сейсмоак-
тивных регионах.
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Abstract — To extend the capabilities of using records of local earthquakes (for constructing regional ground 
motion prediction equations, assessing seismic hazard, etc.), the classification of seismic stations in the North 
Caucasus by the ground conditions was performed. A technique has been developed that allows assessment 
of ground conditions by comparing spectra of weak earthquakes selected in narrow ranges of magnitudes and 
hypocentral distances, at different stations. The use of machine-learning methods showed the complexity of the 
problem, but at the same time, the application of logical operations and techniques allowed us to find the most 
effective approaches to solve it. As a result, 70 seismic stations of the North Caucasus were classified according 
to the ground conditions; the conditions were characterized by one dimensionless parameter based on the 
calculation of spectral characteristics. We are planning to refine the estimates in the future.
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