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Аннотация: В условиях рудника «Заполярный» показан пример создания нейронной сети, 
способной предсказывать углы сдвижений горных пород налегающей толщи. Обучение сети 
проводилось по данным инструментальных наблюдений за параметрами сдвижений и ре-
зультатам кинематического анализа, выполненного на основе картирования существующих 
в массиве рудника «Заполярный» систем трещиноватости. В качестве исходной сети выбира-
лась простейшая трехслойная нейронная сеть, состоящая из трех слоев: входного, выходного 
и скрытого. Входной слой использовался для первичной обработки входных сигналов. Для 
удобства нейроны входного и выходного слоя раскрашивались цветами, аналогичными тем, 
которые использовались при построении диаграмм и графиков. Всего в качестве входных 
данных использовалось 7 показателей, поэтому минимальное количество входных нейро-
нов принималось равным 7, по такому же признаку количество выходных нейронов при-
нималось равным 4. Математическая реализация нейронной сети осуществлялась на языке 
Python, в состав которого входит библиотека Numpy, используемая для проведения научных 
вычислений. Корректировка весовых коэффициентов во время обучения осуществлялась по 
средствам обратной связи. После завершения процесса обучения обратная связь отключа-
лась, и сеть использовалась по своему прямому назначению, т.е. для прогноза углов сдви-
жения. После построения нейронной сети было произведено ее тестирование на данных, не 
участвующих в процессе обучения. Полученные результаты позволяют сделать выводы о том, 
что нейронные сети способны определять точные углы сдвижений.
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Введение
В XXI в. отмечается стремительное 

развитие цифровых технологий. Одним 
из перспективных направлений являет- 
ся машинное обучение на базе нейрон- 
ных сетей. Уже сейчас нейронные сети 
способны существенно потеснить тради- 
ционные аналитические методы. В част-
ности, нейронные сети широко исполь-
зуются при распознавании текстов, че-
ловеческих лиц, применяются в робото- 
технике, и с каждым годом сфера их при-
менения только расширяется. 

В  горном деле данные технологии 
применяются крайне редко и встречают- 
ся в основном при решении задач клас-
сификации, например, распознавании 

сейсмических сигналов, определении 
коэффициента трещиноватости массива 
[1—6]. 

В статье показана возможность при-
менения нейронных сетей для опреде-
ления углов сдвижений горных пород на-
легающей толщи. Эти данные становятся 
крайне актуальными при разработке 
пологопадающих месторождений систе-
мами с обрушением руды и вмещающих 
пород на стадии проектирования горных 
предприятий [7, 8] для обеспечения без-
опасных условий эксплуатации подзем-
ных и поверхностных сооружений. Они 
способны эффективно конкурировать с 
аналитическими и численными метода-
ми [9—14].
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жения, в качестве выходных данных — 
результаты наблюдений за сдвижением 
пород налегающей толщи.

На руднике «Заполярный» развито 
4 системы трещин, стереограмма рас-
пределения трещиноватости приведена 
на рис. 2, а и представлена следующими 
системами трещин:

•• система трещин по напластованию 
или слоистости со средними значениями 
элементов залегания ~20° угол паде- 
ния; ~260° азимут падения (на рисунке 
имеет обозначение 1m);

•• система тектонических трещин, свя- 
занная с Норильско-Хараелахской сис- 
темой разломов с углами падения ~60÷ 
÷90° и азимутом падения ~100° (2m);

•• система тектонических трещин, свя-
занная с системой «Широтных» разло-
мов с углами падения ~75÷90°; азиму-
том падения ~20° (3m);

•• система тектонических трещин, свя- 
занная с разломами сбросового харак-
тера в системах «западной» и «ручья 
угольного» с углами падения ~75÷90° и 
азимутом падения ~50÷60° (4m).

Исследование трещиноватости мас-
сива позволило определить вероятност-
ный характер сдвижения горных пород 

Рис. 1. Схема обучения нейронной сети
Fig. 1. Learning chart for neural network 

Рис. 2. Исходные данные для обучения нейронной сети: стереограммы трещиноватости (а); дан-
ные кинематического анализа (б)
Fig. 2. Initial data for learning of neural network: jointing stereograms (a); kinematic analysis data (b)

На основании полученных связей меж- 
ду существующей трещиноватостью и 
результатами кинематического анализа 
(выполнялся в программе Dips) в пред-
ставленной научно-исследовательской 
работе производилось обучение нейрон-
ной сети по варианту с «учителем», т.е. на 
примерах исходных данных, включаю-
щих входные данные и предполагаемый 
вариант ответа (выходные данные). В ка-
честве исходных данных использовались  
результаты вероятностного характера сдви-
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налегающей толщи. Результаты анализа 
приведены на рис. 2, б. Всего рассмат- 
ривалось 3 варианта развития сдвиже-
ний: сдвижение по плоскостям трещин 
(протяженным и ограниченным углом 
20˚), сдвижение клиньев и опрокиды-
вание (как по отдельным системам тре-
щин, так и отдельных блоков). Получен-
ные данные использовались в качестве 
входных для обучения нейронной сети. 
В общей сложности в качестве входных 
данных используется 7 показателей1 

(рис. 2, б), полученных в результате ки-
нематического анализа.

В качестве выходных данных исполь-
зовались углы сдвижения горных пород 
налегающей толщи, полученные в ре-
зультате инструментальных наблюдений 
[15]. Уточненные углы сдвижений были 
получены несколько позже [16] и соста-
вили:

•• граничные углы  — β0 от 60° до 
70°, γ0 от 82° до 90° и δ0 от 70° до 85° 
соответственно по восстанию, по паде-
нию и простиранию;

•• углы опасного влияния горных ра-
бот — β от 70° до 81°, γ от 87° до 93° и 
δ от 84° до 90°;

•• углы разрыва сплошности — β″ от 
82° до 100°, γ″ от 102° до 116° и δ″ от 
86° до 116°;

•• углы обрушения: β′″ = 86°, γ′″ = 
90° и δ′″ = 90°.

По аналогии с данными вероятностно-
го анализа приведены углы сдвижений в 
виде кольцевой диаграммы (рис. 3), где 
по периметру указан дирекционный угол 
(направление, в котором производились 
замеры углов сдвижения), а  радиус  — 
величина углов сдвижения. Полного на-
бора данных углов не было, поэтому 
часть данных получена методом интер-

1 В данном случае в качестве исходных показателей использовались результаты кинематического анализа, 
выполненного в программе Dips Rocscienсe. Учитывая большой объем материала, авторами подготовлена и 
будет опубликована отдельная статья «Кинематический анализ сдвижения горных пород на примере рудника 
«Заполярный», в которой будет подробно описано получение исходных данных, используемых при обучении 
нейронной сети.

Рис. 3. Исходные данные для формирования 
желаемого отклика
Fig. 3. Initial data for shaping required response

поляции. В общей сложности в качестве 
выходных данных использовались 4 по-
казателя:

•• граничные углы;
•• углы опасного влияния горных работ;
•• углы разрыва сплошности;
•• углы обрушения.

После данных мероприятий подго-
товка исходных данных заканчивается, 
и можно переходить к следующим эта-
пам: созданию нейронной сети и ее по-
следующему обучению.

Создание нейронной сети
В качестве исходной сети выбирает-

ся простейшая трехслойная нейронная 
сеть, состоящая из трех слоев: входно-
го, выходного и скрытого. Входной слой 
используется для первичной обработки 
входных сигналов. Для удобства нейро-
ны входного и выходного слоя раскра-
шиваются цветами, аналогичными тем, 
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которые использовались при построении 
диаграмм и графиков.

Всего в качестве входных данных ис-
пользуется 7 показателей, поэтому мини-
мальное количество входных нейронов 
принимается равным 7, по такому же 
признаку количество выходных нейро- 
нов принимается равным 4. Основные 
вычисления происходят в скрытом слое, 
поэтому точность вычислений зависит 
от количества нейронов скрытого слоя, 
а  также весовых коэффициентов ней-
ронных связей. На первоначальном эта-
пе количество нейронов скрытого слоя 
примем равно 100, в последствии, во 
время обучения и тестирования сети, их 
число либо увеличивается, либо умень-
шается. Число нейронов скрытого слоя 
нейронной сети выбирается в зависи-
мости от точности или скорости процес-
са обучения, получаемых в результате. 
В  качестве активизации нейронов ис-
пользуется сигмоидная функция. На пер-
воначальном этапе сила связи (весовой 
коэффициент) между нейронами опре-
деляется случайным образом, на схеме 
они отображены в виде стрелок. Чтобы 
не загромождать схему на рис. 4, приве-
дены связи для одного входного и одного 

выходного нейронов. Как было сказано 
выше, обучение сети происходит с учите-
лем, методом градиентного спуска. Кор- 
ректировка весовых коэффициентов ней-
ронных связей происходит за счет пере-
распределения ошибки, полученной в 
результате сравнения отклика сети с це-
левым значением.

На вход сети необходимо подавать 
нормализированные данные, поэтому 
до начала обучения проводится норма-
лизация исходных данных. Математиче-
ская реализация нейронной сети осу-
ществляется на языке Python, в состав 
которого входит библиотека Numpy, ис-
пользуемая для проведения научных вы-
числений. Корректировка весовых коэф-
фициентов во время обучения осуществ- 
ляется по средствам обратной связи. По-
сле завершения процесса обучения об-
ратная связь отключается, и сеть исполь-
зуется по своему прямому назначению, 
т.е. для прогноза углов сдвижения. 

В ходе создания сети и ее последую-
щего обучения нейронная сеть несколь-
ко раз перестраивалась, данный про-
цесс происходил до получения прием-
лемых результатов. На заключительном 
этапе в качестве критической ошибки 

Рис. 4. Схема нейронной сети
Fig. 4. Neural network scheme
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отклонения были выбраны отклонения 
углов, не превышающие 0,5º. С такими 
параметрами на подбор весовых коэф-
фициентов, участвующих в нейронных 
связей, потребовалось 1660 итераций.

Результаты обучения
Как и ожидалось, результатом обуче-

ния стала способность нейронной сети 
по данным кинематического анализа 
предсказывать углы сдвижений. Резуль-
таты, приведенные на рис. 5, показыва-
ют, что во время обучения конфликтных 
данных не выявлено (число ошибок 0%), 
величина максимальной ошибки не пре-

вышает 0,5º, среднеквадратической  — 
0,26º.

Анализ значимости входных сигналов 
(рис. 6, а) показал, что сеть в предсказа-
нии углов в большей степени опирается 
на результаты кинематического анализа 
по условию опрокидывания блоков, сле-
дующим по значимости сигналом явля-
ется сдвижение клиньев. Такие показа-
тели были не всегда, так, при обучении 
сети с большей допустимой ошибкой 
(5º) значимость входных сигналов была 
несколько иной (рис. 6, б). В этом слу-
чае сеть в своих предсказаниях больше 
опиралась на сдвижение клиньев, а за-

Рис. 5. Данные обучения нейронной сети
Fig. 5. Data of learning of neural network

Рис. 6. Результаты оценки значимости входных сигналов в зависимости от точности обучения: точ-
ность сети 0,5º (а); точность сети 5º (б)
Fig. 6. Valuation of input signals depending on accuracy of learning: (a) network accuracy 0.5º; (b) network 
accuracy 5º



Рис. 8. Результаты расчета сети: углы обрушений (а); углы разрывов сплошности (б); углы опасного 
влияния горных работ (в); граничные углы (г)
Fig. 8. Network calculation data: (a) angles of rockfalls; (b) angles of discontinuities; (c) angles of hazardous 
influence of mining operations; (d) boundary angles

Рис. 7. Исходные данные для тестирования нейронной сети: стереограммы трещиноватости (а), 
данные кинематического анализа (б)
Fig. 7. Initial data for testing neural network: jointing stereograms (a); kinematic analysis data (b)
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тем — на опрокидывание блоков. Подоб-
ные парадоксы уже встречались. Объяс-
няется это тем, что процесс сдвижения 
на начальном этапе происходил за счет 
сдвижения по существующим системам 
трещин, а на заключительном — за счет 
опрокидывания блоков. Поэтому описан- 
ное явление не противоречит логиче-
ским рассуждениям, заложенным в сеть, 
т.е. если величину углов сдвижения не-
обходимо определить с более грубыми 
показателями, то нейронная сеть опира-
ется на данные кинематического анали-
за по сдвижению клиньев, если точность 
предсказаний необходимо повысить, то 
сеть опирается на данные кинематиче-
ского анализа по условию опрокидыва-
ния блоков.

Тестирование сети  
на новом наборе данных
Для тестирования сети и проверки ее 

работоспособности пользовались данны-
ми, которые не использовались при обу- 
чении нейронной сети. Для этих целей 
удаляется из систем трещин, приведен-
ных на рис. 2, а, крутопадающая систе-
ма трещин 3m [15, 16]. Данная система 
трещин оказывала влияние на южный 
и северный участок мульды сдвижения, 
поэтому при ее удалении следует ожи-
дать изменение параметров сдвижений 
именно на данных направлениях. Тесто-
вая система трещиноватости приводится 
на рис. 7, а, затем эти данные отправля-
ются на кинематический анализ. Резуль-
таты кинематического анализа в виде 
кольцевых диаграмм распределения ве-
роятности приводятся на рис. 7, б. 

На заключительном этапе эти дан-
ные отправляются для анализа на вход 
ранее обученной нейронной сети. На 
выходе из сети получается новый набор 
данных углов сдвижения, для удобства 
сравнения результаты приводятся вме-
сте с данными, на которых происходило 
обучение нейронной сети (рис. 8). Прог- 

нозные углы сдвижений на кольцевых 
диаграммах приведены пунктирной ли-
нией. Как видно на рис.  8, нейронная 
сеть предсказала новые параметры сдви- 
жения. Как и предполагалось, наиболь-
шие изменения углов произошли на юж-
ном участке мульды сдвижения. В част-
ности, изменились значения углов раз-
рывов сплошности с 107,5º до 92,3º и 
углов границы безопасности с 90,0º до 
76,2º. Такое изменение произошло, как 
и предполагалось, в виду того, что в дан-
ном направлении система трещин 3m 
оказывала наибольшее влияние, так как 
формирование углов сдвижения проис-
ходило за счет смещений по данной си-
стеме трещин. Что касается северного 
направления, то здесь значения углов 
сдвижений практически не изменились. 
Для углов разрыва сплошности значения 
изменились с 91,4º до 93,1º, а углов без-
опасности  — с 75,0º до 75,0º. Данный 
фактор объясняется тем, что в северном 
направлении формирование углов сдви-
жения происходит в большей степени за 
счет опрокидывания блоков, где участву-
ют все существующие системы трещин. 
С учетом того, что углы границы безопас-
ности и так находились около своих кри-
тических значений, прогнозная оценка 
изменения углов сдвижения практиче-
ски не изменилась.

 
Выводы
Нейронная сеть оказалась способной 

предсказывать углы сдвижений и при 
должном обучении может быть исполь-
зована для прогнозирования процессов 
сдвижения. В силу того, что нейронная сеть  
проходила обучение на примере сдвиже- 
ний скального массива и на ограничен-
ном наборе исходных данных, ее возмож- 
ности ограничены, однако даже на суще-
ствующем этапе сеть позволяет помочь 
в решении ряда практических задач.

По результатам кинематического ана-
лиза и результатам инструментальных 
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наблюдений за параметрами сдвижения 
была построена и обучена нейронная 
сеть.

Во время обучения сети была достиг-
нута следующая точность: среднеквадра-
тичная погрешность углов сдвижения 
составила 0,26º, максимальная погреш-
ность не превышала 0,5º.

На заключительном этапе сеть про-
шла тестирование на данных, не участ- 
вующих в обучении. 

Полученные результаты доказали спо-
собность нейронной сети эффективно 
предсказывать параметры сдвижения, 
что очень важно для обеспечения безо- 
пасности горных работ. 
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Проблемы освоения георесурсов Российского Дальнего Востока  
и стран Азиатско-Тихоокеанского региона-2 

(2019, СВ 23, 68 c.)

Представлены результаты исследований межкультурной и экономической коммуникации 
российских и китайских предпринимателей в области горного дела. Предложены перспектив-
ные подходы в геомеханики по моделированию иерархически-блочной геосреды. По результа-
там исследований комплексной геофизической, гидроакустической, газогеохимической, литоло-
гической, батиметрической экспедиции, которая проводилась на западном склоне Курильского 
бассейна Охотского моря, проанализированы результаты поисков газовых гидратов, находя-
щихся в воде и в верхней части осадочной толщи донных отложений. Изучены флотационные 
свойства оксиэтилированных алкилфенолов (типа неонолов), оказавших позитивное влияние 
на флотируемость кальцийсодержащих минералов скарновой шеелит-сульфидной руды место-
рождения Восток-2. Полученные результаты позволят повысить эффективность технологических 
процессов обогащения. Представлены идеи по разработке ранее недоступных для освоения 
месторождений, находящиеся в условиях вечной мерзлоты. Рассмотрены возможности полу-
чения синтез нефти и дизельного топлива из газа подземной газификации угля, описаны техно-
логические стадии процесса, основные технические и экономические показатели.

Problems of development of georesources of the Russian Far East  
and Asia-Pacific-2

The article presents the results of studies of intercultural and economic communication of Russian and 
Chinese entrepreneurs in the field of mining. Proposed promising approaches in geomechanics for modeling 
hierarchically in a blocky geomedium. According to the results of the complex geophysical, hydroacoustic, gas-
geochemical, lithological, bathymetric expedition conducted on the Western slope of the Kuril basin of the sea 
of Okhotsk, the results of searches for gas hydrates in the water and in the upper part of the sedimentary strata 
of bottom sediments were analyzed. The flotation properties of oxyethylated alkylphenols (such as neonols), 
which had a positive impact on the floatability of calcium-containing minerals of skarn scheelite-sulfide ore 
Deposit Vostok-2, were studied. The results obtained will improve the efficiency of technological processes of 
enrichment. The ideas for the development of previously inaccessible fields in permafrost conditions are pre-
sented. The possibilities of obtaining synthesis of oil and diesel fuel from underground gasification of coal are 
considered, the technological stages of the process, the main technical and economic indicators are described.

ОТДЕЛЬНЫЕ СТАТЬИ ГОРНОГО ИНФОРМАЦИОННО-АНАЛИТИЧЕСКОГО БЮЛЛЕТЕНЯ
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