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Проблема обеспечения безопасных условий ведения гор-
ных работ на предприятиях горнодобывающей отрасли, 

опасных по геодинамическим явлениям, является одной из прио- 
ритетных. Однако постоянный рост показателей аварийности 
и травматизма указывает на отсутствие достаточно эффектив-
ных средств предупреждения возникновения геодинамических 
явлений [6–10]. Одним из способов повысить эффективность 
и заблаговременное информирование персонала шахты о воз-
можных геодинамических явлениях – это производить прогноз 
возникновения таких явлений с помощью сейсмоакустического 
мониторинга с применением нейросетевых технологий.

За счет обучения и накопления статистических данных и 
знаний о геодинамических явлениях и факторах, предшеству-
ющим их возникновению, нейронная сеть с большой степенью 
достоверности может предсказать различные неблагоприятные 
проявления геодинамических явлений. При большой схожести 
искусственной нейронной сети с человеческим мозгом нейро-
сеть способна обладать человеческой интуицией при предска-
зании будущих событий.
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Физической основой прогноза выбросоопасности являет-
ся оценка равномерности в перераспределении напряжений 
при движении очистного забоя в пространстве [1]. Технология 
сейсмоакустического прогноза возможных геодинамических 
явлений предусматривает непрерывные наблюдения за акусти-
ческой эмиссией угольного массива.

Оценка напряженно-деформированного состояния приза-
бойной части горного массива по его акустической эмиссии 
основывается на корреляции статистических характеристик 
сейсмоактивности с интенсивностью и равномерностью пере-
распределения напряжений в выработках большой протяжен-
ности. Общий принцип оценки состояния, принятый в сейс-
моакустическом методе прогноза, – контроль реакции пласта 
на технологическое воздействие по активности акустической 
эмиссии получаемой из очага релаксации напряженно-дефор-
мированного состояния.

При решении задач прогнозирования роль нейронной сети 
состоит в предсказании будущей реакции системы по ее пред-
шествующему поведению. Обладая информацией о значениях 
переменной x в моменты, предшествующие прогнозированию 
x(k – 1), x(k – 2),…, x(k – N), сеть вырабатывает решение, ка-
ким будет наиболее вероятное значение последовательности 
( )x k  в текущий момент k.
Подготовительный этап для расчета прогноза с помощью 

нейросетевых технологий включает в себя препроцессорную 
подготовку входных данных для нейросети. Для повышения 
качества прогноза необходимо провести предварительную об-
работку информации об импульсах, сопровождающих процесс 
трещинообразования в призабойной части угольного пласта 
при перераспределении в нем напряжений, полученных с по-
мощью специализированной сейсмоакустической аппаратуры. 
В зависимости от вида входных данных подбирается оптималь-
ная архитектура сети, а в зависимости от поставленных задач 
выбирается функция активации и алгоритм обучения сети.

Каждая выборка представляет собой дискретную функцию, 
заданную в точках на интервале [0; N] с шагом 1, где N – мак-
симальное значение аргумента этой функции.

Работа нейронной сети при решении задачи предсказания 
геодинамических явлений подразделяется на три этапа. 

На первом этапе производится оценка входных данных, и в 
зависимости от их вида выбирается наиболее оптимальная ар-
хитектура нейронной сети. Под архитектурой сети понимают 
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способ организации и связи отдельных элементов нейросети 
(нейронов). По архитектуре связей нейронные сети можно 
разделить на два класса: сети прямого распространения и ре-
куррентные (с обратной связью) сети (табл. 1).

Различные виды нейронных сетей имеют свои преимуще-
ства и недостатки. К  преимуществам сетей прямого распро-
странения является простота их реализации, а также гаранти-
рованная математическая сходимость вычислений. При этом к 
недостаткам относят быстрый рост числа нейронов с увеличе-
нием сложности задачи. Преимуществом рекуррентных сетей 
является меньший по сравнению с сетями прямого распро-
странения объем сети (по количеству нейронов). К недостат-
кам сетей с обратными связями можно отнести необходимость 
использования дополнительных условий для обеспечения схо-
димости вычислений [2].

При выборе архитектуры сети также важно правильно по-
добрать функцию активации, вычисляющую выходной сигнал 
искусственного нейрона. Виды функции активации могу иметь 
следующие виды: пороговый (рис.  1,  а), кусочно-линейный 
(рис. 1, б) и сигмовидный (рис. 1, в), а также их производные [3, 
4]. Математические представления функций активации нейро-
на приведены в табл. 2.

Таблица 1

Архитектуры нейронных сетей

Уровень сети Вид сети Модели сети

Нейронная 
сеть

Сети прямого 
распространения

Однослойный персептрон

Многослойный персептрон

Сеть радиальных базисных функций

Рекуррентные 
сети

Соревновательные сети

Сеть Кохонена

Сеть Хопфилда

Рис. 1. Виды функций активации нейрона
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После выбора архитектуры сети начинается процесс обу-
чения нейросети обучающей выборкой, которая подается на 
вход сети. Результатом прогнозирования является значение 
временного ряда в требуемый момент времени. 

На втором этапе происходит переобучение нейронной сети 
в зависимости от результатов ошибок, полученных выходных 
значений обучающей выборки. После этого работа нейросети 
опробуется на тестовой выборке. Затем принимается решение 
о возможности эксплуатации нейросети в рабочем режиме на 
реальных данных. Если полученные выходные прогнозные 
значения тестовой выборки входят в установленный довери-
тельный интервал, то нейронная сеть вводится в режим рабо-
ты, иначе отправляется на переобучение. Обучение сети необ-
ходимо выполнять отдельно для каждого временного ряда, так 
как попытка прогнозирования ряда, на котором сеть не была 
обучена, приведет к ошибочному результату [5].

На третьем этапе нейронная сеть работает в режиме реаль-
ного времени и осуществляет прогноз опасности возникнове-
ния геодинамических явлений на заданный прогнозный ин-
тервал.

Достоверность прогноза изменяется в зависимости от отно-
сительной погрешности измерений. В то же время относитель-
ная погрешность измерения импульсов акустической эмиссии 
так же непостоянна для ее различных абсолютных значений. 
Специально проведенные исследования, заключающиеся в 
определении относительной погрешности измерения часовых 

Таблица 2

Математические формулы функций активации нейрона 

Название Формула Область значений 

Пороговая ( )
0,

1,

x a
f x

x a

<
=  ≥

{0; 1}

Кусочно-линейная ( )

0 0 1

1 1 1 2

,

,

,n n n

k x b x x

k x b x x x
f x

k x b x x

 + <
 + < <= 

 + <


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Сигмовидная ( ) 1
1 x

f x
e−=

+
(0; 1)
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значений импульсов акустической эмиссии, позволили оце-
нить зависимость показателя от абсолютной величины, изме-
ряемой акустической эмиссией [5]. Так, относительная ошибка 
в измерениях импульсов акустической эмиссии остается прак-
тически постоянной только в интервалах изменения от 10 до 
5000 имп/час. Вне этого интервала ошибка измерения в значи-
тельной степени зависит от абсолютного значения импульсов 
акустической эмиссии. При импульсах акустической эмиссии 
более 4000 имп/час происходит увеличение количества ошибок 
из-за информационной перегрузки, вызванной техническими 
средствами на которых производятся расчеты. В интервале от 
0 до 10 имп/час увеличение относительной ошибки связано с 
существенным удельным весом каждого импульса в их общем 
числе в течение часа.

Оценку качества прогноза, а также правильность выбора ар-
хитектуры и функции активации и алгоритмов обучения ней-
ронной сети можно оценить по следующим характеризующим 
функции ошибок значениям: математическое ожидание ошиб-
ки (формула 1), дисперсия ошибки (формула 2) и среднеквад- 
ратичное отклонение ошибки (формула 3).

[ ] ( )
1

1 n

Ôi Pi
i

M X X X
n =

= −∑ (1)

( )
2

2

1 1

1n n

ôi pi Ôi Pi
i i

D X X X X
n= =

  = − − −     
∑ ∑ (2)

( )2
1

n

ôi pi
i

X X

n
=

−
σ =

∑ (3)

Таблица 3

Математические формулы функций активации нейрона 

Количество элементов в выборке

15 100 1000 2000

Математическое  
ожидание ошибки 0,08462 0,065 0,041 0,037

Дисперсия ошибки 0,08284 0,062 0,0403 0,0358

Среднеквадратическое 
отклонение ошибки 0,30 0,24 0,19 0,16
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Влияние количества элементов в выборке на оценки отно-
сительных ошибок показаны в табл. 3.

При проверке полученных выходных значений нейронной 
сети важна оценка их принадлежности доверительному интер-
валу. Доверительным интервалом параметра θ распределения 
случайной величины X с уровнем доверия (100 – p)%, порож-
денным выборкой (x

1
,… , x

n
), называется интервал с грани-

цами l(x
1
,… , x

n
) и u(x

1
,… , x

n
), которые являются реализация-

ми случайных величин L(X
1
,… , X

n
) и U(X

1
,… , X

n
), таких, что 

P(L ≤ θ ≤ U) = p. Если принимать p = 0,9975 по «правилу трех 
сигм», то доверительный интервал, наверняка, будет содер-
жать истинное значение θ.

После переобучения нейронной сети при заданном дове-
рительном интервале ошибок обучения нейронная сеть мо-
жет прогнозировать геодинамические события, возникающие 
в угольном массиве с заданным уровнем доверия. Диаграмма 
контрольной выборки прогноза количества сейсмоакустиче-
ских импульсов в час приведена на рис. 2.

Основными информативными признаками при прогнозе 
геодинамических явлений и их неблагоприятных проявлений 
по активности акустической эмиссии угольных пластов явля-
ются количество импульсов акустической эмиссии, зареги-
стрированных в единицу времени, а  также значения энергий 
этих импульсов.

Решение об изменении состояния опасности принимается 
по схеме представленной в табл. 4.

Следует особо отметить тот факт, что эффективное решение 
задачи прогнозирования возможно только в том случае, если 
нейронная сеть обучается на большом объеме данных. В слу-
чае малоразмерной или некачественной обучающей выборки 

Рис. 2. Прогнозные значения количества импульсов
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даже самый лучший алгоритм не даст удовлетворительного ре-
зультата, поскольку без полноценного набора данных нейрон-
ная сеть принципиально не способна обучиться.
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Увеличение количества 
импульсов

Уменьшение количества 
импульсов

увеличение энергии 
импульсов

повышение  
опасности

повышение  
опасности

уменьшение энергии 
импульсов

повышение  
опасности

уменьшение  
опасности
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