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Аннотация: Исследование направлено на разработку методики прогнозирования геоди-
намических событий в горных выработках. Представлен комплексный подход к анализу 
сейсмических данных, сочетающий методы временных рядов, машинного обучения и 
нейронных сетей. Выполнен ретроспективный анализ данных, собранных сейсмостан-
цией Шерегешского месторождения за период 2016–2024 гг. Для определения паттер-
нов применены кластеризация и анализ автокорреляции, выявивший авторегрессионный 
процесс первого порядка с коэффициентом 0.422. Кластеризация позволяет выявить зоны 
с различной сейсмической активностью и аномальные события. Тесты стационарности 
показали противоречивые результаты, что объясняется наличием сезонности и циклич-
ности горных работ. Установлена нестационарность, связанная с техногенными факто-
рами. Для прогнозирования среднедневной энергии событий реализована рекуррентная 
нейронная сеть с долгой краткосрочной памятью, обученная на 90-дневных окнах сейс-
мических данных. Модель продемонстрировала эффективность в учете долгосрочных 
зависимостей и применимость для прогнозирования сейсмической активности в усло-
виях изменяющейся геомеханической среды. Определены стандартные метрики оценки 
качества: средняя абсолютная ошибка – 0б19, среднеквадратичная ошибка – 0б31. Ис-
следование вносит вклад в развитие методов прогнозирования геодинамических рисков, 
предлагая адаптивные решения для горной промышленности. 
Ключевые слова: горные удары, геодинамические явления, сейсмические данные, LSTM-
сети, временные ряды, стационарность, кластеризация, автокорреляция, прогнозирова-
ние, геодинамические риски.
Благодарность: Исследование выполнено за счет гранта Российского научного фонда 
№ 25-27-00034, https://rscf.ru/project/25-27-00034/.
Для цитирования: Конурин А. И., Орлов Д. В. Комплексный подход к прогнозированию 
сейсмической активности в горных выработках: интеграция временных рядов и ней-
ронных сетей // Горный информационно-аналитический бюллетень. – 2025. – № 10. – 
С. 140–152. DOI: 10.25018/0236_1493_2025_10_0_140.

Integrated approach to mine seismicity prediction:  
Integration of time series and neural networks 

A.I. Konurin1, D.V. Orlov1

1 N.A. Chinakal Mining Institute SB RAS, Novosibirsk, Russia, e-mail: konurin@misd.ru



141

Введение
Прогнозирование горных ударов и 

управление геодинамическими рисками 
остаются критически важными задача-
ми в горной промышленности, особен-
но при переходе на глубокие горизонты 
и освоении удароопасных месторожде-
ний. Обзор современных исследований 
позволяет выделить ключевые аспекты 
этой проблемы, методы мониторинга и 
стратегии снижения рисков [1].

Современные системы сейсмическо-
го и сейсмоакустического мониторинга 
играют центральную роль в прогнози- 
ровании горных ударов. Например, на 
Николаевском месторождении (Восточ- 
ное Приморье) геоакустические методы 
позволили выявить связь между техно-
генной активностью (взрывные работы) 
и динамическими проявлениями горно-
го давления. Установлено, что с углубле- 
нием разработки ниже горизонта –440 м 

(глубина свыше 900 м) вероятность гор-
ных ударов резко возрастает из-за ак-
тивизации тектонических структур [2, 
3]. Аналогичные выводы получены для 
Хибинского массива (Кольский полу-
остров), где автоматизированная систе-
ма мониторинга (АССМ ВР) с сетью из 
11 станций и 3D-моделью среды выявила 
зоны естественной и техногенной сейс- 
мичности. Сезонные вариации активно-
сти, связанные с таянием снега и осад-
ками, подчеркивают роль гидростатиче- 
ского давления в реактивации разломов 
[4—6]. Технологии типа системы «Prog- 
noz-ADS» и прибора «Prognoz L» обес- 
печивают раннее обнаружение очагов 
напряжений, что критически важно для 
предотвращения аварий [7]. Портатив- 
ный прибор Prognoz-L предназначен для 
быстрой локальной оценки удароопас-
ности в краевых зонах горного массива и 
приконтурных участках подземных вы- 
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работок (в радиусе 10—15 м). Автома- 
тизированная система Prognoz-ADS —
стационарная система для долгосроч-
ного мониторинга и глубокого анализа, 
состоит из поверхностной и подземной 
частей.

Исследования демонстрируют, что 
ключевыми факторами являются:

•	 Глубина разработки и тектониче- 
ские структуры. На Николаевском место- 
рождении удароопасность коррелирует 
с близостью к активным разломам, что 
подтверждается 3D-моделированием, 
объединяющим данные сейсмоакустики 
и геологии [2, 3]. Аналогично, в районе 
Саамского разлома (Хибины) проходка 
выработок и взрывные работы прово-
цируют сейсмические события, распро-
страняющиеся на вышележащие гори-
зонты [6];

•	 Гидрогеологические условия. Об-
водненность массива, особенно в перио- 
ды снеготаяния, снижает нормальное 
сжатие в тектонических зонах, усили-
вая сейсмичность. Это подтверждено для 
апатитовых месторождений Хибин, где 
сезонные пики активности совпадают с 
повышением водопритоков [5, 6];

•	 Криолитозона. Растепление мерз-
лых пород, как на Ирокиндинском ме-
сторождении, приводит к росту гори-
зонтальных напряжений на 40—60% и 
изменению структуры напряженного со- 
стояния, повышая риски динамических 
проявлений [8];

•	 Техногенные воздействия. Взрыв-
ные работы могут инициировать микро- 
сейсмические события с низкой энерги-
ей, как показано на примере Коробков-
ского железорудного месторождения 
Курской магнитной аномалии [9]. Одна-
ко их роль как триггеров для крупных 
событий требует дальнейшего изучения. 

Ряд работ расширяют понимание ме- 
ханизмов горных ударов, проводя ана-
логии с естественной сейсмичностью. 
В [10, 11] установлено, что закон само-

подобия сейсмических процессов по-
зволяет применять сейсмологические 
подходы для прогнозирования динами-
ческих событий в шахтах. Метод аку-
стической эмиссии (прибор ГС-01) на 
шахте «Соколовская» доказал эффектив- 
ность для оперативного выявления зон 
напряженности и планирования профи-
лактических мероприятий [12].

Таким образом, современные вызо-
вы горной промышленности, связанные 
с переходом на глубокие горизонты и 
освоением удароопасных месторожде- 
ний, требуют принципиально новых под- 
ходов к прогнозированию динамических 
явлений. Традиционные методы монито- 
ринга, основанные на анализе сейсми-
ческих и сейсмоакустических данных, 
сталкиваются с ограничениями при об-
работке больших объемов информации 
в режиме реального времени. В  этом 
контексте машинная обработка данных 
становится ключевым инструментом, 
позволяющим не только автоматизиро- 
вать анализ, но и выявлять скрытые за-
кономерности, недоступные при ручной 
интерпретации.

Методы
В последние годы наблюдается экс- 

поненциальный рост объемов сейсми- 
ческих данных, собираемых с помощью 
распределенных сетей датчиков, спут- 
никовых систем и современных сейс- 
моразведочных комплексов. Традицион- 
ные методы обработки, основанные на 
ручном анализе и классических алгорит-
мах, становятся неэффективными при 
работе с такими большими массивами 
информации, что создает потребность в 
автоматизированных решениях на осно- 
ве современных компьютерных техно-
логий [13]. В настоящем исследовании с 
применением современных технологий 
обработки выполнен ретроспективный 
анализ данных, собранных сейсмостан-
цией Шерегешского железорудного ме-
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сторождения за период 2016—2024  гг. 
[14, 15].

В исследовании применялся комплекс-
ный подход к анализу сейсмических 
данных, включающий: подготовку дан- 
ных с агрегацией по суточным интерва- 
лам, восстановлением пропусков ме-
тодом forward filling и нормализацией 
MinMax; анализ временных рядов че-
рез скользящее среднее, тесты стацио- 
нарности (ADF, KPSS) и автокорреля- 
цию (ACF, PACF); кластеризацию для 
выявления зон аномальной активности 
[16, 17]; прогнозирование на основе 
двухслойной LSTM-сети с dropout (128/ 
/64 нейрона), обученной на 90-дневных 
окнах с использованием оптимизатора 
Adam и функции потерь MSE [18]; оцен-
ку качества через метрики MAE и RMSE. 
Исследование реализовано на Python с 
применением Pandas, TensorFlow/Keras, 
Scikit-learn и Matplotlib/Seaborn [19, 20]. 
Использование этих методов позволило 
автоматизировать обработку данных, 
выявить закономерности и создать мо-
дель для прогнозирования среднеднев-
ной энергии событий [21].

Результаты
Первым этапом обработки является 

загрузка сырых сейсмических данных 
от сейсмостанций. На этом этапе выпол-
няется первичный осмотр данных: про-
верка структуры, временных меток, ос-
новных статистических характеристик 
(амплитуда, магнитуда, координаты). 
Визуализация с помощью Matplotlib и 
Seaborn помогает выявить общие зако-
номерности и потенциальные аномалии 
в распределении событий (рис. 1).

Сейсмические данные часто содер-
жат пропущенные значения (например, 
отсутствующие показания отдельных 
датчиков) и выбросы, вызванные техни-
ческими сбоями или внешними помеха-
ми. Для обработки пропусков применя-
ется их восстановление или удаление 

некритичных признаков. Аномалии вы-
являются через статистические методы.

Для улучшения качества анализа соз- 
даются производные признаки:

•	 характеристики, производные от 
временных меток (час дня, день недели, 
месяц);

•	 логарифмические преобразования 
энергии сейсмического события;

•	 пространственные признаки: глу-
бина, горизонты.

Кластеризация позволяет выявить 
группы схожих по параметрам сейсми-
ческих событий. Результаты помогают 
выделить зоны с различной сейсмиче-
ской активностью, а также аномальные 
сейсмические события (рис. 2). По ана-
логии с [2, 3, 6], на Шерегешском ме-
сторождении наблюдается связь между 
удароопасностью и близостью к актив-
ным разломам. Горные работы (буровые  
и взрывные работы) провоцируют сейс-
мические события, которые распрост- 
раняются на вышележащие горизонты. 

К сейсмическим данным применя-
лись различные методы анализа вре-
менных рядов, позволяющие выявлять 
закономерности, тренды и аномалии в 
динамике горных ударов и микросейс-
мических событий. Одним из ключевых 
инструментов является скользящее сред-
нее — статистический метод сглажива-
ния, используемый для подавления вы-
сокочастотных колебаний и выделения 
устойчивых тенденций (рис.  3). Этот 
метод можно использовать для выявле-
ния долгосрочных изменений сейсми-
ческой активности и обнаружения ано-
мальных событий (резкие отклонения 
могут указывать на необычную актив-
ность).

Из рис.  3 видно, что исходный ряд 
(средняя энергия сейсмических событий 
в день) содержит значительные флук-
туации, тогда как скользящее среднее 
(окно 10 дней) четко отражает периоды 
роста активности (связанные с ведением 



Рис. 1. Визуализация сейсмических событий: пространственная (а); временная (б); по производствен-
ным циклам (в)
Fig. 1. Visualization of seismic events: spatial (a), temporal (b), by production cycles (v)
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взрывных работ), снижение сейсмично-
сти и аномальные всплески (отклонения 
за пределы доверительного интервала, 
требующие детального изучения). Метод 
скользящего среднего является эффек-
тивным инструментом первичной об-
работки сейсмических данных, позволя- 
ющим выявлять устойчивые тенденции 
и отклонения от фонового уровня. Однако 
для комплексного анализа его необходи-

мо дополнять другими методами, осо- 
бенно при исследовании пиковых собы-
тий и прогнозировании горных ударов.

Для суммарной ежедневной энергии 
сейсмических событий выполнены тес- 
ты ADF (Дики–Фуллера), проверяющий 
гипотезу о наличии единичного кор-
ня, и KPSS (Квятковского–Филлипса– 
Шмидта–Шина), проверяющий гипо-
тезу о стационарности вокруг детер- 

Рис. 2. Пространственное распределение кластеров сейсмических событий (в абсолютных координатах)
Fig. 2. Spatial distribution of seismic event clusters (in absolute coordinates)

Рис. 3. Обработка энергии сейсмических событий методом скользящего среднего
Fig. 3. Processing of seismic event energy using the moving average method
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минированного тренда [20]. Результаты 
тестов указывают на противоречие: ADF 
указывает на стационарность (p–ADF  = 
= 0,0019 < 0,05, Test Statistic < всех кри-
тических значений); KPSS указывает на 
нестационарность (p–KPSS = 0,01 < 0,05). 
Выявленное противоречие между те-
стами демонстрирует сложную струк-
туру ряда, сочетающую стационарные 
шумы с нестационарными компонента- 
ми (тренд, сезонность). В данном слу-
чае KPSS-тест, вероятно, реагирует на 
слабый линейный или циклический 
тренд, вызванный сезонной динамикой 
обводненности, тогда как ADF-тест не 
учитывает эту компоненту (рис. 4).

Для исследования временной струк-
туры суммарной ежедневной энергии 
сейсмических событий были рассчитаны 
метрики автокорреляционной (ACF) и 
частичной автокорреляционной (PACF) 
функций. Полученные результаты де-
монстрируют зависимость текущих зна- 
чений энергии от ее предшествующих 
значений (лагов), что позволяет сделать 
выводы о динамических свойствах про-
цесса и подобрать адекватную стохасти-
ческую модель. 

Лаг 1 день. ACF = 0,422, что свиде-
тельствует о сильной положительной 

корреляции между наблюдениями теку- 
щего дня и предыдущего дня. PACF  = 
= 0,422, наблюдается значимая непо-
средственная связь между значением в 
день t и t−1, что типично для процессов 
с краткосрочной памятью.

Лаг 2 дня. ACF = 0,358, корреляция 
с лагом 2 снижается, но остается замет-
ной. PACF = 0,220, после учета влияния 
лага 1 прямая связь с лагом 2 уменьша-
ется. Часть корреляции на лаге 2 объ-
ясняется «опосредованно», через лаг 1. 
Прямая зависимость от t−2 слабее.

Лаг 3 дня. ACF = 0,325, корреляция 
продолжает снижаться. PACF  =  0,147, 
после учета лагов 1 и 2, прямая связь с 
t−3 почти исчезает. Лаг 3 не вносит зна-
чимого самостоятельного вклада в про-
гнозирование.

Лаг 4 дня. ACF  =  0,361, неожидан-
ный рост корреляции. PACF  =  0,185, 
прямая связь с t−4 слабая, но выше, 
чем на лаге 3. Возможно, присутствует 
связь с цикличностью горных работ. 

Лаг 5 дней. ACF = 0,313, корреля-
ция сохраняется, но снижается. PACF = 
= 0,080, практически отсутствует прямая 
связь после учета предыдущих лагов. 
Лаг 5 незначим для модели. AR-процесс: 
резкий спад PACF после первого лага 

Рис. 4. Количество сейсмических событий по месяцам
Fig. 4. Number of seismic events by month
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указывает на авторегрессию первого по- 
рядка (AR(1)). Модель: Xt = ϕXt−1 + ϵt, 
где ϕ ≈ 0,422.

Для сейсмических событий на Ше- 
регешском месторождении, аналогично 
другим месторождениям [10—12], наб- 
людается медленное затухание ACF, ха-
рактерное для AR-процессов, где влия- 
ние прошлых значений постепенно умень- 
шается (рис. 5).

Выполнена апробация методики прог- 
нозирования логарифмированной сред-
ней энергии сейсмических событий на 
основе нейросетей LSTM (Long Short-
Term Memory, долгая краткосрочная 
память). Этот тип нейросетей подходит 
для сбора и использования долгосроч-
ных зависимостей в данных. Реализация 
выполнена на Python с использованием 

Pandas, TensorFlow/Keras, Scikit-learn и 
Matplotlib/Seaborn.

Исходные данные (январь 2016— 
ноябрь 2024 гг.) агрегируются в суточ-
ные интервалы, заполняются пропуски 
методом forward filling и нормализуют-
ся в диапазон 0÷1. Для обучения фор-
мируются последовательности длиной 
90  дней, где каждое окно содержит 
исторические данные для предсказания 
следующего значения.

Архитектура модели включает два 
LSTM-слоя (128 и 64 нейрона) с drop- 
out = 0,3 для предотвращения переобу-
чения, а  также полносвязные слои (25 
и 1  нейрон). Обучение проводится на 
95% данных с использованием оптими-
затора Adam, функции потерь MSE, раз-
мера батча 32 и ранней остановки при 

Рис. 5. Метрики автокорреляции для сейсмических событий
Fig. 5. Autocorrelation metrics for seismic events
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отсутствии улучшения valloss в течение 
5  эпох. Прогнозирование выполняется 
рекуррентно на 31  день: модель ини-
циализируется последним 90-дневным 
окном, последовательно предсказывает 
значения и обновляет входные данные.

Валидация включает сравнение прог- 
ноза с реальными данными декабря 2024 г. 
через метрики MAE (Mean Absolute 
Error) = 0,19 и RMSE (Root Mean Square 
Error) = 0,31, а  также визуальный ана-
лиз графиков (рис. 6). 

Методика демонстрирует эффектив- 
ность LSTM в учете долгосрочных за-
висимостей и устойчивости к нестацио- 
нарности. Наблюдается близкое совпаде- 
ние кривых, за исключением периодов 
аномальных всплесков энергии, связан-
ных с техногенными событиями.

Обсуждение результатов 
Визуализация и агрегация данных 

позволили снизить шумы и улучшить 
интерпретацию. Логарифмирование энер- 
гии стабилизировало дисперсию, что 
критично для анализа временных ря-
дов. Кластеризация выявила зоны с раз-
личной сейсмической активностью и 
аномальные события. Разделение дан-

ных на кластеры помогло локализовать 
участки с повышенным риском горных 
ударов. Корреляция удароопасности с 
активными разломами на Шерегешском 
месторождении, вероятно, связана с тем, 
что разломы представляют собой ос-
лабленные зоны, где нарушена сплош-
ность массива. Вблизи них горные по-
роды находятся в напряженном состоя- 
нии, и  даже небольшие техногенные 
воздействия могут вызвать высвобож-
дение сейсмической энергии. Горные 
работы при этом выступают триггером, 
провоцируя сейсмические события вдоль 
разломов.

Противоречивые результаты тестов 
ADF и KPSS подчеркивают необходи-
мость комплексного подхода к анализу 
стационарности в геомеханических ис-
следованиях на железорудных место-
рождениях Горной Шории. В условиях 
сезонной цикличности и техногенного 
воздействия ключевая роль принадле-
жит учету экзогенных переменных и 
декомпозиции временных рядов. Это 
особенно актуально для районов с ак-
тивной добычей полезных ископаемых, 
где колебания напряженного состояния 
массива (например, из-за обводненности) 

Рис. 6. Визуализация прогнозных и фактических значений
Fig. 6. Visualization of forecast and actual values
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напрямую влияют на сейсмический ре-
жим.

Динамика суммарной энергии сейс-
мических событий соответствует AR(1)-
процессу с коэффициентом авторегрес-
сии 0,422, что указывает на сильную 
краткосрочную память массива горных 
пород. Наличие слабых корреляций на 
лагах 2–5 объясняется опосредованным 
влиянием через лаг 1, за исключением 
аномалии на лаге 4, требующей отдель-
ного изучения. Полученные результаты 
подчеркивают важность учета времен-
ной структуры данных при моделиро-
вании сейсмической активности в райо- 
нах интенсивной добычи полезных ис-
копаемых.

Для прогнозирования среднедневной 
энергии событий реализована двух-
слойная LSTM-сеть (128/64 нейрона) с 
dropout  =  0,3, обученная на 90-дневных 
окнах. Модель продемонстрировала эф- 
фективность в учете долгосрочных зави-
симостей, стандартные метрики оцен-
ки качества составляют MAE  =  0,19, 
RMSE  =  0,31. В  фактических данных 
присутствуют выбросы, которые увели- 
чивают квадратичную ошибку. Архи- 
тектура LSTM доказала свою эффек-
тивность в обработке временных рядов 
с сезонностью и долгосрочными кор-
реляциями, выявленными ранее через 
анализ ACF/PACF. 

Способность сети «запоминать» клю- 
чевые паттерны на интервале 90 дней 
согласуется с гипотезой о влиянии цик- 
лов горных работ и гидрогеологических 
факторов. При этом резкие скачки энер-
гии, вызванные взрывными работами, 
снижают точность прогноза, так как мо- 
дель интерпретирует их как стохасти-
ческие выбросы. Также наблюдается 
зависимость модели от качества исход-
ных сейсмических данных, поскольку 
пропуски, заполненные методом for- 
ward filling, могут искажать локальные 
тренды.

Заключение
Машинная обработка сейсмических 

данных становится неотъемлемым эле-
ментом систем геодинамической безо- 
пасности, обеспечивая высокую точность 
прогнозирования за счет учета слож-
ных зависимостей, оперативное обна-
ружение угроз благодаря автоматизиро-
ванному анализу и интеграцию разроз-
ненных данных в единую прогнозную 
модель. В  исследовании представлен 
комплексный подход к анализу сейс-
мических данных, сочетающий методы 
временных рядов, машинного обучения 
и нейронных сетей. 

Выполнена подготовка данных, вклю- 
чающая загрузку сырых данных, про-
верку структуры, временных меток и ос- 
новных статистических характеристик. 
Также используется визуализация для 
выявления закономерностей и анома-
лий. Пропущенные значения обрабаты- 
ваются методами восстановления или 
удаления некритичных признаков. Соз- 
даются производные признаки, такие 
как временные и пространственные ха-
рактеристики, что помогает улучшить 
анализ. Кластеризация позволяет выя- 
вить группы схожих сейсмических со-
бытий. Это важно для выделения зон с 
различной активностью и обнаружения 
аномалий.

Анализ временных рядов включает 
применение скользящего среднего для 
сглаживания данных и выявления трен-
дов. Также проведены тесты ADF и 
KPSS для проверки стационарности 
данных. Возникло противоречие между 
результатами этих тестов, подчерки-
вающее необходимость комплексного 
подхода к анализу стационарности в 
геомеханических исследованиях на же-
лезорудных месторождениях Горной 
Шории. Выявлена нестационарность, 
связанная с техногенными факторами.

Затем рассматриваются метрики ав-
токорреляции (ACF и PACF), которые 
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показывают зависимость текущих зна-
чений от предыдущих. Интерпретация 
этих значений помогает определить 
структуру временного ряда и выбрать 
подходящую модель, например, авторе-
грессионную модель AR(1). 

Представлена методика прогнозиро- 
вания логарифмированной средней энер-
гии сейсмических событий с использо-
ванием нейросетей типа LSTM (Long 
Short-Term Memory), способных эффек- 
тивно учитывать долгосрочные времен-
ные зависимости. В  исследовании ис-

пользованы данные сейсмического мони- 
торинга Шерегешского месторождения 
за период с января 2016 по ноябрь 
2024  гг. Апробированная методика на 
основе LSTM-сетей подтвердила свою 
применимость для прогнозирования 
сейсмической активности в условиях 
изменяющейся геомеханической среды. 
Полученные результаты открывают воз- 
можности для интеграции модели в си-
стемы реального времени, что повысит 
безопасность горных работ на ударо- 
опасных месторождениях.
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