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ЦИФРОВЫЕ ТЕХНОЛОГИИ В ГОРНОМ ДЕЛЕ

Резюме: Исследование посвящено разработке алгоритма автоматической классификации сейсмических событий в кон-
тексте мониторинга сейсмоактивности на угольных шахтах и рудниках с использованием методов машинного обуче-
ния. Отмечается важность классификации геодинамических процессов и явлений в аспекте понимания природы сейс-
мических явлений, выявления их источников, оценки потенциальной опасности и воздействия на окружающую среду 
и инфраструктуру подземных сооружений. В статье описан алгоритм анализа сейсмической активности на основе дан-
ных, полученных в результате регистрации сейсмических событий с использованием аппаратурного комплекса и про-
граммного обеспечения сейсмомониторинга GITS2 на угольной шахте. В работе кратко рассмотрены ключевые методы 
искусственного интеллекта, применяемые для контроля и прогнозирования опасных геодинамических явлений. Особое 
внимание уделено разработке модели машинного обучения, основанной на решающих деревьях, которая демонстриру-
ет высокую точность при классификации сейсмических событий.
Точность классификации разработанной модели на обучающей выборке составила 98,39%, а на тестовой выборке – 
98,41%. Этот результат свидетельствует о высокой обобщающей способности модели на новых данных и отсутствии пере-
обучения. Проверка алгоритма на новых данных, поступающих в систему сейсмомониторинга GITS2, также подтвержда-
ет высокую точность классификации типов сейсмических событий на уровне 83–93%. Это подчеркивает эффективность 
машинного обучения в контексте контроля сейсмического режима шахты. Разработанная модель машинного обучения 
после ее опытной эксплуатации будет внедрена в мониторинговую систему GITS2, что позволит производить классифи-
кацию поступающих сейсмических событий в автоматическом режиме.
Ключевые слова: шахта, сейсмические события, сейсмомониторинг, методы искусственного интеллекта, машинное 
обучение, алгоритм классификации, решающие деревья, Catboost
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Abstract: The paper is dedicated to the development of an algorithm for automatic classification of geodynamic processes in 
the context of monitoring seismic activity in mines using machine learning methods. The importance of classifying geodynamic 
processes is noted in terms of understanding the nature of seismic phenomena, identifying their sources, assessing the potential 
hazard as well as their impact on the environment and the infrastructure of underground structures. The paper describes an 
algorithm for analyzing seismic activity based on the data obtained as the result of recording seismic events using the hardware 
complex and the GITS2 seismic monitoring software in a coal mine. The paper briefly examines the key artificial intelligence 
methods used to control and predict hazardous geodynamic phenomena. Particular attention is paid to the development  
of a machine learning model based on decision trees that demonstrates high accuracy in classifying seismic events.
The classification accuracy of the developed model is 98,39% on the training set and 98,41% on the test set. This result 
indicates the high generalization ability of the model on new data and the absence of overfitting. Testing the algorithm on 
new data entering the system also confirms the high accuracy in classification of seismic event types with the level of 83–93%.  
This highlights the efficiency of machine learning methods in mine seismic control. After its trial operation, the developed 
machine learning model will be implemented in the GITS2 monitoring system, that will allow classification of the incoming 
seismic events in automatic mode.
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Введение 
Опасные геодинамические процессы и явления пред-

ставляют значительную угрозу безопасности при ведении 
горных работ на угольных шахтах и рудниках, строитель-
стве и эксплуатации подземных сооружений. По мере 
расширения человеческой деятельности в глубинных об-
ластях земной коры, проблемы, связанные с контролем и 
прогнозированием геодинамических явлений, становятся 
все более актуальными. Обеспечение геодинамической и 
геоэкологической безопасности ведения работ на больших 
глубинах освоения месторождений полезных ископаемых, 
а также при строительстве и эксплуатации подземных соо-
ружений в тектонически нарушенных зонах становится од-
ной из наиболее важных задач в современной геотехнике.

Для обеспечения безопасной и эффективной работы 
подземных объектов разрабатываются новые методы про-
гнозирования и предотвращения катастрофических форм 
проявления горного давления, а также создаются совре-
менные мониторинговые системы, способные оперативно 
информировать о геодинамических событиях и прогнози-
ровать их.

Одной из важных задач в этой области является опреде-
ление природы геодинамических событий. Техногенные 
геодинамические события возникают в результате соб-
ственно горных работ или технологических взрывов на 
объекте мониторинга или на других объектах вблизи него. 
Природные геодинамические события, в свою очередь, 
связаны с эндогенными процессами, которые протекают  
в земной коре, или могут быть обусловлены кумулятив-
ным эффектом влияния человеческой деятельности.

Правильная и оперативная классификация геодинамиче-
ских событий, а также определение их уровня опасности, 
является важным инструментом для принятия руково-
дящих решений и применения обоснованных защитных 
мероприятий. Это позволяет контролировать протекание 
потенциально опасных процессов, своевременно реагиро-
вать на возможные угрозы безопасности и минимизиро-
вать негативные последствия.

В последние десятилетия машинное обучение с его спо-
собностью анализировать и обрабатывать большие объе-
мы данных стало эффективным инструментом для реше-
ния сложных проблем прогнозирования и классификации. 
В сфере геотехники и геодинамики применение методов 
машинного обучения предоставляет новые возможности 
для автоматического контроля и классификации геодина-
мических событий, что способствует более эффективному 
управлению рисками и предотвращению возможных ава-
рий [1].

Цель данной работы – разработка алгоритма машин-
ного обучения, основанного на решающих деревьях для 
автоматизации классификации сейсмических событий, 
поступающих в систему сейсмомониторинга шахты GITS2. 
Представлена методология разработки алгоритма и резуль-
таты его работы на обучающей и тестовой выборке, а также  
на вновь поступающих данных.

Анализ сейсмической активности
На ряде месторождений России проводится опытно-про-

мышленная эксплуатация методики ВНИМИ по оценке 
степени удароопасности на основании данных регистра-
ции сейсмических событий по системе сейсмопавильо-
нов, установленных на шахтах. Анализ сейсмической 
активности проводится с помощью специально разрабо-
танного ВНИМИ пакета программного обеспечения GITS2, 
который позволяет работать с каталогами сейсмических 
событий, строить карты сейсмоактивности на подгружа-
емых планах горных работ, формировать статистические 
данные и др. [2; 3]. 

Так, например, за один год автоматизированной микро-
сейсмической системой в условиях Шерегешского место-
рождения было зафиксировано 5025 сейсмических собы-
тий. 30 из зарегистрированных событий имели энергию 
свыше 1000 Дж. Максимальная энергия одного события 
составила 6 385 566 Дж. Средняя энергия сейсмических 
событий составила 1468 Дж. Также было зарегистриро-
вано 788 технологических взрывов с энергией от 1000 до  
3 000 000 Дж [4].

В процессе работы системы GITS2 записываются сейсмо-
граммы сейсмических событий, зарегистрированных на 
контролируемом объекте, после чего оператором прово-
дится оперативная обработка. 

Под обработкой события понимается: 
– определение временных границ события по каждо-

му каналу, на сейсмограмме которого визуально можно 
определить начало и конец события (т.н. вступление и 
окончание) (рис. 1);

– расчет энергии события (выполняется автоматически 
после указания вступлений и окончаний);

– расчет координат гипоцентра события;
– запись полученных данных в базу данных либо удале-

Рис. 1
Вид окна предобработки 
после указания примерных 
вступлений в программе GITS2

Fig. 1
View of the pre-processing 
window after specifying 
approximate introductions in 
the GITS2 software
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ние из базы данных данного события, если система оши-
бочно зарегистрировала помеху как событие.

При просмотре одного датчика для показа будет прибли-
жен отрезок сейсмограмм этого датчика в районе вступле-
ния, здесь позиция вступления может быть откорректиро-
вана (рис. 2).

После предварительной обработки сигналов оператором 
каждое сейсмособытие должно быть классифицировано, 
для этого необходимо определить тип события (рис. 3). 

Классификация позволяет понимать природу и источни-
ки различных сейсмических событий, а также оценивать 
их потенциальную опасность и влияние на окружающую 
среду, массив и конструкции. Список различных типов со-
бытий задается администратором индивидуально для ка-
ждой шахты.

Для верной классификации зарегистрированных сейсми-
ческих событий и минимизации неопознанных сейсмосо-
бытий на шахте необходим дополнительный оперативный 
сбор информации о технологических процессах как на са-
мой шахте, так и на объектах вблизи нее, например, на бли-
жайших разрезах и шахтах, где также проводятся техноло-
гические взрывы. Это может занимать некоторое время и 
вызывать задержку в определении естественной сейсмич-
ности в пределах контролируемого массива.

Для автоматизации классификации геодинамических 
процессов при мониторинге сейсмоактивности на шахтах 
могут быть использованы современные методы искусствен-
ного интеллекта, в частности, методы глубокого обучения и 
методы машинного обучения. Эти методы позволяют обра-
батывать и анализировать большие объемы данных с высо-
кой скоростью и точностью, что является критически важ-
ным для эффективного мониторинга и прогноза развития 

геодинамических процессов.

Методы искусственного интеллекта для контроля 
и прогнозирования опасных геодинамических 
явлений

Применение методов искусственного интеллекта для 
прогнозирования геодинамических процессов и явлений 
в шахтах и подземных сооружениях дает многообещаю-
щие результаты и имеет потенциал изменить понимание 
и мониторинг этих процессов. Множество современных 
исследований в этой области посвящено прогнозированию 
геодинамических явлений и краткосрочному простран-
ственно-временному распределению сейсмических рисков 
в шахтах путем выявления предвестников на основе глубо-
ких нейронных сетей, таких как двусторонние рекуррент-
ные нейронные сети LSTM [5], ConvLSTM [6] и применение 
технологии Интернета вещей (IoT) [7].

Также существуют другие важные алгоритмы глубокого 
обучения, часто используемые для решения таких задач 
[8–11]: сверточные нейронные сети (CNN), рекуррентные 
нейронные сети (RNN), модели на основе трансформеров, 
глубокие автоэнкодеры, глубокое обучение с подкреплени-
ем. Комбинирование нескольких моделей глубокого обуче-
ния с использованием ансамблей методов может улучшить 
точность и надежность прогнозов.

Несмотря на многообещающие результаты, применение 
методов искусственного интеллекта также сталкивается 
с некоторыми проблемами, главной из которых является 
интерпретируемость – некоторые модели искусственного 
интеллекта, особенно глубокие нейронные сети, часто рас-
сматриваются как «черные ящики», что затрудняет интер-
претацию их решений и прогнозов. В областях, таких как 
горнодобывающая промышленность, интерпретируемость 
является ключевой для создания доверия к системам на ос-
нове искусственного интеллекта.

Классические методы машинного обучения, представ-
ленные в данной статье, предлагают несколько преиму-
ществ по сравнению с нейронными сетями: 

1. Классические методы машинного обучения, та-
кие как деревья решений и случайные леса, могут  
обучаться быстрее, особенно на небольших набо-
рах данных. Это может быть критически важным 
при ограниченных ресурсах или когда требуются 
быстрые результаты. 

2. Многие классические методы, такие как деревья ре-
шений, обеспечивают высокую интерпретируемость, 
позволяя понимать принимаемые решения и объяс-
нять результаты модели другим лицам.

3. Работа с небольшими наборами данных: если набор 
данных ограничен, классические методы могут быть 
более эффективными, чем глубокие нейронные сети, 
которые часто требуют большого объема данных для 
успешного обучения.

В данной статье описывается построение классической 
модели машинного обучения на реальном наборе данных 
и демонстрируются полученные результаты.

Модель машинного обучения, 
основанная на решающих деревьях

Процесс обучения включал выбор значимых характери-
стик сейсмограмм и базировался на решающих деревьях и 
случайных лесах. Эти методы широко используются в ма-
шинном обучении из-за их способности выявлять сложные 
взаимосвязи и паттерны в данных, что делает их эффектив-

Рис. 2
Просмотр сейсмограмм 
датчиков по одному в районе 
позиции вступления 
для его точной корректировки 
в программе GITS2

Fig. 2
Viewing seismograms 
of sensors one at a time in the 
area of the arrival position 
for its precise adjustment 
in the GITS2 software

Рис. 3
Выбор типа события 
в программе GITS2

Fig. 3
Selecting an event type 
in the GITS2 software
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ными для анализа важности характеристик и классифи-
кации. Алгоритм решающего дерева разделяет данные на 
поднаборы на основе наиболее различающих характери-
стик, тогда как случайный лес объединяет несколько ре-
шающих деревьев для повышения точности и снижения 
переобучения. Используя эти алгоритмы, модель выявля-
ет наиболее значимые характеристики и предоставляет 
прогноз распределения целевой переменной для тестовой  
выборки.

Построение модели машинного обучения
Для демонстрации возможности автоматизации клас-

сификации сейсмических событий при мониторинге 
сейсмоактивности на шахтах с использованием методов 
машинного обучения были выбраны четыре типа событий –  
два техногенных («взрыв» и «взрыв на разрезе» и два есте-
ственных («событие» и «землетрясение»). Типичные сей-
смограммы таких событий представлены на рис. 4.

Получение набора данных для машинного обучения 
начинается с извлечения из каждого сигнала характери-
стик, которые можно разделить на три основные катего-
рии – амплитудно-временные (28 характеристик), спек-

трально-временные (6 характеристик) и мел-спектральные  
(40 характеристик) параметры каждого сигнала. После это-
го происходит объединение в одну таблицу данных для 
каждого сигнала.

Полученные характеристики каждого сигнала из табли-
цы преобразуются в одну строку, где каждая колонка пред-
ставляет собой одну характеристику сигнала для каждо-
го датчика для каждой его компоненты (в среднем около  
2000 параметров для каждого события). Этот процесс по-
вторяется для каждого сигнала, и результаты обработки 
собираются в одну общую таблицу данных. Каждая стро-
ка этой таблицы соответствует одному сигналу, а колонки 
содержат значения извлеченных характеристик. Таким 
образом, после экстракции характеристик из сигналов по-
лучается одна общая таблица с данными, которая в даль-
нейшем используется для анализа и обучения модели ма-
шинного обучения.

Каждому типу события задается свой идентификатор,  
в данной работе это «события» (125 событий), «взрывы» 
(26 событий), «взрывы на разрезе» (150 событий) и «земле-
трясения» (11 событий). Всего в обучении модели и тесте 
участвовало 312 событий. 

Рис. 4
Типичные сейсмограммы событий различного типа, 
зарегистрированные при мониторинге сейсмоактивности 
на шахте системой GITS2

Fig. 4
Typical seismograms of various types of the events recorded 
during monitoring of seismic activity in a coal mine using 
the GITS2 software



62 |  «Горная Промышленность» 5S / 2023

ЦИФРОВЫЕ ТЕХНОЛОГИИ В ГОРНОМ ДЕЛЕ

После подготовки набора данных с извлеченными харак-
теристиками и целевыми значениями выборка разделяется 
на обучающую, валидационную и тестовую в соотноше-
нии 0,6, 0,2 и 0,2 соответственно. Целевой параметр равно-
мерно распределяется внутри этих выборок.

С использованием библиотеки машинного обучения 
CatBoost [12; 13], реализованной на языке Python, была 
создана модель машинного обучения и обучена на обу-
чающей выборке с применением перекрестной проверки 
на валидационной выборке. Процесс кросс-валидации 
включал разделение обучающего набора данных на 5 под-
наборов. Затем модель обучалась на одном поднаборе и 
оценивалась на оставшихся, повторяя этот процесс для 
каждого поднабора. Такой подход предоставил усреднен-
ную оценку производительности модели, обеспечивая бо-
лее объективную оценку ее способности к обобщению и 
уменьшая риск переобучения на конкретных данных. На 
рис. 5 показаны выводы, связанные с процессом обучения 
модели. Здесь представлены результаты обучения модели 
с использованием библиотеки CatBoost на обучающем на-
боре данных. Каждая строка вывода соответствует опреде-
ленной итерации обучения, где модель обучается на опре-
деленном количестве деревьев (итераций).

Таким образом, процесс обучения модели начинается с 
ошибки на уровне 1,3409347 на обучающем наборе данных 
и постепенно снижается с каждой итерацией. В результате 
после 983 итераций лучшее значение ошибки на тестовом 
наборе данных составляет 0,1003118668. Ошибка в данном 
контексте представляет собой числовую величину, кото-
рая показывает, насколько модель отклоняется от правиль-

ных ответов на валидационной выборке. В данном случае 
используется среднеквадратичная ошибка (Mean Squared 
Error, MSE), которая вычисляет среднее значение квадра-
тов разностей между прогнозами модели и фактическими 
значениями на тестовой выборке. Значение ошибки 0,1 го-
ворит о том, что модель достаточно точно предсказывает 
целевые значения, и ошибается примерно на эту величину 
в среднем для классов 1, 2, 3 и 4.

Полученные результаты
Модель машинного обучения была применена к совме-

щенной обучающей и валидационной и тестовой выборке. 
Применение модели к совмещенной обучающей, валида-
ционной и тестовой выборке с использованием кросс-ва-
лидации позволяет лучше оценить обобщающую способ-
ность модели на новых, неизвестных данных и сделать ее 
более надежной и устойчивой. Это важная практика при 
работе с ограниченными объемами данных помогает из-
бежать переобучения, когда модель слишком хорошо при-
спосабливается к обучающим данным, но плохо работает 
на новых данных.

Результаты работы модели на совмещенной обучающей 
и валидационной выборке показаны на рис. 6.

Точность модели на совмещенной обучающей и валида-
ционной выборке в 98,39% говорит о том, что модель хоро-
шо обучилась и способна давать правильные предсказа-
ния для подавляющего большинства событий.

Однако, помимо точности на обучающей и валидаци-
онной выборке, также важно проверить, как хорошо мо-
дель обобщается на новых, ранее не виденных ею данных 
(тестовая выборка). Это позволит оценить общую способ-
ность модели к обобщению и понять, насколько её резуль-
таты будут достоверными для новых данных.

Результаты работы модели на тестовой выборке показа-
ны на рис. 7.

Точность модели на тестовой выборке составляет 98,41%. 
Это говорит о том, что модель хорошо обобщается на новых 
данных, то есть не переобучается на обучающей и валида-
ционной выборке и способна делать точные предсказания 
на реальных данных.

Рис. 5
Процесс обучения модели: 
learn – это оценка качества 
модели на обучающем наборе 
данных – чем меньше 
значение, тем лучше модель 
прогнозирует обучающие 
данные; test – это ошибка на 
валидационном наборе данных 
показывает, насколько хорошо 
модель обобщается на новых, 
не виденных ранее данных, 
чем меньше значение, тем 
лучше модель обобщается; 
best – это лучшее значение 
ошибки на тестовом наборе 
данных в процессе обучения 
модели; bestIteration – это 
номер итерации, на котором 
достигается лучшее значение 
ошибки на валидационном 
наборе данных; Shrink model to 
first 983 iterations: CatBoost 
усекает модель до 983 
итерации, так как это итерация 
с лучшим результатом на 
тестовом наборе данных

Fig. 5
The model training process: 
‘learn’ is an estimation of the 
quality of the model on the 
training dataset – the smaller 
the value, the better the 
model predicts the training 
data; ‘test’ is an error in the 
validation data set - the error 
in the validation data set 
shows how well the model 
generalizes using the new, 
previously unseen data, the 
lower the value, the better the 
model is generalized; ‘best’ is 
the best value of the error on 
the test dataset in the process 
of the model training; 
‘bestIteration’ is the iteration 
number at which the best 
error value is achieved on the 
test dataset; ‘Shrink model to 
first 983 iterations’: CatBoost 
truncates the model to 983 
iterations as this is the 
iteration with the best result 
on the test dataset

Рис. 6
Результаты работы модели на 
совмещенной обучающей и 
валидационной выборке. 
Из 249 событий 245 
классифицированы верно, 
точность модели составила 
98,39%

Fig. 6
Results of the model's 
performance on combined 
training and validation 
dataset. Out of 249 events, 
245 events were classified 
correctly, the accuracy of the 
model is 98,39%
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Применение модели в тестовом режиме
При регистрации системой сейсмомониторинга GITS2 

очередного события на контролируемой шахте – новые 
данные поступают в виде файлов – набора сейсмограмм 
в тестовую директорию. В ходе обработки сейсмограмм 
вновь поступивших событий из каждой сейсмограммы из-
влекаются амплитудные, спектральные и мел-спектраль-
ные признаки, аналогичные тем, с которыми модель рабо-
тала при ее обучении.

После этого, с помощью сохраненной модели выполняет-
ся классификация типов событий для новых данных – вы-
числяются вероятности принадлежности каждого события 
к определенному типу, вероятности переводятся в процен-
ты и представляются в виде таблицы, где для каждого собы-
тия указывается вероятность принадлежности к каждому 
из типов, в данном примере это типы сейсмособытий – 
«Событие», «Взрыв», «Взрыв на разрезе» и «Землетрясение». 
Так, на рис. 8, a показан результат работы алгоритма клас-
сификации геодинамических процессов при мониторинге 
сейсмоактивности на шахте с использованием методов ма-

шинного обучения для вновь поступившего в программу 
события типа «Взрыв на разрезе», а на рис. 8, b для вновь 
поступившего в программу события типа «Событие».

Заключение
Точность классификации разработанной модели на обу-

чающей выборке составила 98,39%, а на тестовой выборке – 
98,41%. Этот результат свидетельствует о высокой обобща-
ющей способности модели на новых данных и отсутствии 
переобучения. Проверка алгоритма на новых данных, по-
ступающих в систему сейсмомониторинга GITS2, также 
подтверждает высокую точность классификации типов 
сейсмических событий на уровне 83–93%. Разработанная 
модель машинного обучения после ее опытной эксплуата-
ции будет внедрена в мониторинговую систему GITS2, что 
позволит производить классификацию поступающих сейс-
мических событий в автоматическом режиме.
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