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Аннотация: При геомеханическом мониторинге удароопасных месторождений совре-
менные системы контроля горного давления регистрируют значительные объемы дан-
ных. Для обработки таких массивов данных необходимым становится применение пере-
довых методов и средств на основе технологий машинного обучения. Работа посвящена 
обработке данных системы «Prognoz-ADS» Николаевского месторождения. Иерархиче-
ский подход к обработке данных требует средств автоматической классификации дан-
ных нижнего уровня – зарегистрированных импульсов. Импульсы делятся на три кате-
гории: естественная акустическая эмиссия, сигналы от буровых работ, а также сигналы, 
возникающие при проведении взрывных работ. В процессе исследования рассмотрены 
основные этапы проектирования классификационной модели машинного обучения. По-
лученная модель достигла точности выше 95%, что позволяет получать более полную 
информацию о состоянии породного массива и способствует повышению безопасности 
ведения горных работ.
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Введение
В зоне техногенного воздействия 

горных работ, при извлечении и пере-
мещении значительных объемов горной 
массы, формируются значительные по 
площади выработанные пространства. 
При этом иногда на порядок и более 
увеличивается скорость деформирования 
пород, по сравнению с ее естественным 
уровнем. На нее оказывают влияние ди-
намические воздействия от взрывных 
работ и сезонно  — обводненность по-
родного массива [1]. 

Техногенная сейсмичность является 
отражением эволюции напряженно-де-
формированного состояния геологиче- 
ской среды в природно-технических си- 
стемах, так же как тектоническая сейс-
мичность является следствием разрядки 
накопившихся высоких напряжений в 
отдельных участках литосферы. Убеди- 
тельным свидетельством этому явля-
ется изменение параметров техноген-
ной сейсмичности на рудниках в свя-
зи с увеличением глубины и объемов 
горных работ и соответствующим ус-
ложнением геомеханической ситуации. 
Анализ потока сейсмических событий 

показывает, что не менее половины их 
источников являются внутренними раз-
рушениями в массиве пород, не прояв-
ляющимися в горных выработках. 

Основными факторами, определяю- 
щими проявление сейсмических собы-
тий в массиве, а также, соответственно, 
горных ударов и техногенных землетря- 
сений, являются зоны концентрации ес- 
тественных напряжений в нетронутом 
массиве, напряжений вблизи очистных 
пространств и тектонических наруше-
ний, массовые взрывы, водопритоки в 
выработках. Мощные технологические 
взрывы в ряде случаев вызывают явле-
ние техногенной афтершоковой сейс-
мичности, поскольку они играют роль 
спусковых механизмов для различного 
рода динамических явлений в массиве 
пород. Указанные факторы требуют осу- 
ществления контроля состояния горных 
массивов на разных масштабных уров-
нях, от локального [2], до регионально-
го [3, 4].

Система «Prognoz-ADS»
Автоматизированная система конт- 

роля горного давления «Prognoz-ADS», 
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разработанная в ИГД ДВО РАН [5] и 
применяемая на ряде удароопасных ме- 
сторождений России, предназначена для 
непрерывной регистрации в массиве 
горных пород импульсов акустической 
эмиссии (являющихся следствием упру- 
гого разрушения горных пород) в частот-
ном диапазоне 0,2...12  кГц, определе- 
ния их параметров (энергии, координат, 
спектральных и иных характеристик 
акустических событий) и представления 
результатов мониторинга в виде ката- 
логов, карт, графиков и оценок с при- 
менением современных алгоритмов и 
программных средств. Специализиро- 
ванный программный комплекс систе-
мы позволяет рассчитывать, выделять и 
контролировать параметры потенциаль- 

но удароопасных зон в массиве горных 
пород, проводить прогнозную оценку 
геомеханического состояния массива 
горных пород. На рис.  1 представлено 
схематическое представление основных 
элементов системы «Prognoz-ADS».

Высокий частотный диапазон систе-
мы с одной стороны позволяет реги-
стрировать низкоэнергетические очаги 
акустической активности, но с другой 
приводит к регистрации большого ко-
личества сигналов техногенного про-
исхождения, возникающих вследствие 
активной разработки полезных ископае- 
мых. Основной вклад в формирование 
техногенных помех вносят буровзрыв-
ные работы. Количество таких акусти-
ческих сигналов в отдельные периоды 

Рис. 1. Схематическое представление основных элементов системы «Prognoz-ADS»
Fig. 1. Schematic representation of the Prognoz-ADS system main elements
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времени может достигать 90% от всего 
объема данных, регистрируемых систе-
мой «Prognoz-ADS».

В Дальневосточном регионе разра- 
батывается ряд рудных месторождений, 
опасных по горным ударам. Одними из 
наиболее сложных является месторож-
дение Николаевское. По результатам 
выполненных в предыдущие годы ис-
следований установлено, что склонные 
и опасные по горным ударам месторож-
дения Дальневосточного региона нахо-
дятся в пределах тектонически активной 
Амурской плиты, характеризующейся 
высокой структурной неоднородностью,  
тектонической раздробленностью и на-
личием областей повышенных напряже- 
ний. Система «Prognoz-ADS» установ-
лена на Николаевском месторождении с 
2012 г. и фиксирует значительный объем 
сигналов [6, 7]. Среднегодовой объем 
сигналов составляет около 3 млн.

Для анализа столь обширного объе-
ма используется иерархический подход 
к обработке данных. На нижнем уровне 
иерархии располагаются импульсы — 
это первичные данные, принятые дат-
чиками. Далее идут события  — объе- 
диненные во времени и пространстве 
импульсы, соответствующие одному ис- 
точнику акустической активности [8]. 
Объемные области, внутри которых фор- 
мируются события определенного типа 
образуют акустически активные зоны. 

На основе информации об акустически 
активных зонах, а  также дополнитель-
ных данных, возможно построение про-
гностических моделей горных ударов.

Для точного прогнозирования и конт- 
роля удароопасности критически важна 
классификация акустических импульсов 
на нижнем уровне иерархии. Учитывая 
масштабы мониторинга и возрастаю-
щие объемы данных, ручная обработка 
специалистами становится неэффек-
тивной — это обусловило разработку 
автоматизированной системы классифи- 
кации на основе методов машинного 
обучения [9, 10].

Представленный подход подразуме- 
вает разделение импульсов на три кате- 
гории: естественная акустическая эмис-
сия, сигналы от буровых и других работ 
в зоне чувствительности датчиков, а так- 
же сигналы, возникающие при прове-
дении взрывных работ в пределах дей-
ствия датчиков.

На рис.  2 представлены основные 
этапы в проектировании классифици-
рующей модели машинного обучения.

Создание обучающей  
выборки данных
Для создания обучающей выборки 

данных была использована база данных 
системы «Prognoz-ADS» Николаевского 
рудника за 2022 г. Выбор этого времен-
ного интервала обусловлен тем, что в 

Рис. 2. Основные этапы в проектировании классифицирующей модели машинного обучения
Fig. 2. Key steps in designing a machine learning classification model
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течение года на руднике активно функ-
ционировало около 20 датчиков, что да- 
ет достаточный репрезентативный объ-
ем данных.

Для построения выборки применя-
лись опыт специалистов по ручной об-
работке сигналов в базе данных и специ-
ально разработанное ПО GеoFiltration. 
Интерактивные графики GeoFiltration 
позволяют отображать сигналы и их 
параметры на временной шкале. Такая 
визуализация удобна для выявления ха- 
рактерных закономерностей, например, 
сигналов, вызванных буровыми или 
взрывными работами. Графики позво- 
ляют определять типы импульсов вруч-
ную или методами кластерного анали-
за, что делает GeoFiltration удобным 
инструментом для формирования обуча- 
ющих выборок [11, 12]. 

На рис. 3 представлен пример, поз- 
воляющий увидеть размеченный интер-
вал времени, на котором встречаются 
как акустические импульсы, возникшие 
после взрывных работ (обозначены зе- 
леным цветом), так и импульсы, источни- 
ком которых является буровое оборудо-
вание (обозначены оранжевым цветом 
на рисунке).

На оси Y отображен параметр «время 
между соседними импульсами». Рисунок 
наглядно демонстрирует, что интенсив-
ность естественной акустики постепен-
но снижается после взрыва, а буровые 
импульсы имеют несколько фиксиро-
ванных уровней интенсивности. Эти 
примеры были добавлены в обучающую 
выборку для того, чтобы модель научи-
лась выявлять и классифицировать по-
добные участки на новых данных.

На рис. 4 представлены импульсы от 
взрывных работ, выделенные при соз-
дании обучающей выборки за 2022  г. 
На оси Y отложено число секунд от на-
чала суток. И, как видно из рисунка, 
большинство импульсов расположены в 
интервалах 20 000—30 000 с и 60 000—
70 000 с от начала суток (что соответ-
ствует примерно 5:30—8:20 и 16:40—
19:20). Эта особенность объясняется 
тем, что взрывные работы проводятся  
в две смены в указанные периоды. Од- 
нако наблюдаются также импульсы от 
взрывных работ и в невзрывное время. 
Эти примеры также были добавлены в 
обучающую выборку.

Состав обучающей выборки, сфор- 
мированной на основе данных Никола- 

Рис. 3. Пример размеченных импульсов естественной акустической эмиссии и буровых импульсов
Fig. 3. Example of labeled natural acoustic emission pulses and drilling pulses
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евского рудника включает 15 195 взрыв-
ных импульсов, 102  676  буровых им-
пульсов, 74  850  импульсов естествен-
ной акустической эмиссии. Процентное 
соотношение импульсов каждого клас-
са представлено на рис.  5. В  выборке 
имеется дисбаланс экземпляров каждо-
го класса, поэтому при обучении приме-
нялись методы балансировки классов.

Определение признаков
Следующим этапом является опре-

деление пространства признаков. В базе 
данных системы «Prognoz-ADS» име-
ется ряд признаков, которые рассчиты-
ваются на стороне регистрирующего 
датчика в момент регистрации каждого 
импульса. Расчет этих признаков про-
изводится в реальном времени, после 
чего они записываются в базу данных. 
Список признаков приведен в табл. 1.

Для надежной классификации сиг-
налов акустической эмиссии может по-
требоваться расширение списка призна-
ков. Дополнительные признаки могут 
быть рассчитаны исходя из показателя 
времени регистрации импульса. Список 
дополнительных признаков приведен в 
табл. 2.

При подготовке признакового про-
странства модели машинного обучения 
необходимо провести анализ распреде- 
ления данных и сделать выводы взаи-
мосвязях между признаками в наборе 
данных. Распределения значений приз- 
наков, разделенные по категориям типа 
импульса, помогают увидеть, как раз-
личные группы соотносятся друг с дру-

Рис. 4. Импульсы от взрывных работ, выделенные при создании обучающей выборки за 2022 г.
Fig. 4. Blast pulses extracted during the creation of the training dataset for 2022

Рис. 5. Импульсы от взрывных работ, выделен-
ные при создании обучающей выборки за 2022 г.
Fig. 5. Blast pulses extracted during the creation of the 
training dataset for 2022
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гом. Например, различия в распределе-
нии значений между категориями могут 
указывать на важные закономерности, 
которые стоит учитывать при дальней-
шей аналитике или моделировании. Так- 
же анализ распределений позволяет по-
нять необходимость масштабирования 
отдельных признаков (нормализация, 
логарифмирование).

При большом количестве признаков 
возможно применение специальных ал-
горитмов снижения размерности дан-
ных. Алгоритмы снижения размерно- 
сти, такие как UMAP, PCA [13] и t-SNE 
[14], играют важную роль в анализе приз- 

наков для выбора оптимальной модели 
обучения. В задачах с большим количе-
ством признаков данные могут содер-
жать как полезные, так и избыточные 
или коррелированные признаки, что 
усложняет обучение моделей и может 
привести к переобучению или сниже-
нию эффективности модели. Снижение 
размерности помогает сократить раз-
мерность пространства без значитель-
ных потерь в информации. Это помо-
гает лучше понять структуру данных, 
выявить скрытые паттерны и кластеры, 
что дает ценную информацию для вы-
бора подходящей модели обучения. На- 

Таблица 1
Характеристика признаков, рассчитываемых на стороне регистрирующего датчика 
системы контроля горного давления «Prognoz-ADS»
Characteristics of the features calculated on the side of the recording sensor  
of the Prognoz-ADS rock pressure monitoring system

Наименование признака Определение
Амплитуда Максимальное значение амплитуды в течение всей  

продолжительности регистрации сигнала
Длительность Продолжительность сигнала
Длительность фронта Интервал времени от момента начала сигнала до момента  

регистрации максимальной амплитуды
Порог регистрации Уровень сигнала, при котором сработал алгоритм обнаружения
Площадь Сумма модулей амплитуд в течении всей продолжительности 

регистрации сигнала
MARSE Сумма квадратов амплитуд в течении всей продолжительности 

регистрации сигнала

Таблица 2
Характеристика дополнительных признаков
Characteristics of additional features

Наименование признака Определение
Глобальная плотность 
импульсов

Число импульсов, зарегистрированных всеми доступными  
геофонами в интервале времени T от момента регистрации  
исходного импульса

Время до ближайшего 
импульса

Параметр, позволяющий определять периодичность в поступ- 
лении сигналов и тем самым определять периодические собы-
тия, которые характерны для буровой активности

Локальная плотность  
импульсов

Число импульсов, зарегистрированных конкретным геофоном  
в интервале времени T от момента регистрации исходного  
импульса
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пример, если данные хорошо разделя-
ются в низкоразмерном пространстве, 
то это свидетельствует как о качествен-
ной подготовке обучающей выборки, так 
и о том, что применение модели машин-
ного обучения окажется эффективным.

UMAP (Uniform Manifold Approxima- 
tion and Projection) [15] — это алгоритм 
для снижения размерности данных, ко- 
торый сохраняет топологическую струк-
туру многомерного пространства при 
проекции в пространства с меньшим 
числом измерений. Его основная идея 
заключается в том, чтобы приблизить 
исходное многомерное пространство к 
низкоразмерному, при этом максималь-
но сохраняя глобальные и локальные 
взаимосвязи между точками.

На рис. 6 представлен график свер-
нутого в двумерное пространство ал-
горитмом UMAP набора 9 признаков. 
Классы естественной акустической эмис-

сии, буровых работ и взрывных работ 
хоть и разделены, но имею пересече-
ния. Это свидетельствует о том, что для 
эффективного обучения могут потребо-
ваться более сложные модели, такие как 
случайные леса или нейронные сети.

Выбор и обучение модели
На этапе выбора и обучения модели 

была протестирована одна из моделей 
машинного обучения на размеченной 
части базы данных. В качестве моде-
ли был выбран метод случайного леса 
[16].

Случайный лес — это ансамблевый 
метод, который строит множество ре-
шающих деревьев и использует их для 
совместного принятия решения. Алго- 
ритм работает следующим образом: каж- 
дое отдельное дерево обучается на слу-
чайном подмножестве данных и слу-
чайном подмножестве признаков. Это 

Рис. 6. График свернутого в двумерное пространство алгоритмом UMAP набора 9 признаков
Fig. 6. Plot of a set of 9 features folded into a two-dimensional space by the UMAP algorithm
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приводит к тому, что каждое дерево 
принимает решение на основе своей 
уникальной выборки, это снижает ве-
роятность переобучения и увеличивает 
устойчивость модели. В случае класси-
фикации сигналов акустической эмис-
сии, каждое дерево предсказывает тип 
сигнала, а итоговое решение принима-
ется на основе голосования деревьев. 
Схема работы алгоритма случайного 
леса представлена на рис. 7.

Размеченная база данных была раз-
делена на две части. 70% составили 
данные для обучения модели случайно-
го леса. Оставшиеся 30% для проверки 
корректности результата. Был проведен 
поиск оптимальной архитектуры моде-
ли случайного леса. Проведено 250 тре-
нировок модели с кросс валидацией с 
помощью Байесовского метода и по-
лучены оптимальные гиперпараметры 
[17, 18].

Проверка точности модели
Для проверки точности обученной 

модели классификации в настоящее вре-
мя используется подход, основанный на 
анализе матрицы ошибок классифика-
ции. В  реальных классификационных 
моделях неизбежно возникают ошибки 
классификации, и  их правильная ин-
терпретация позволяет оценить факти-
ческое качество модели [19]. Для этого 
используются следующие определения 
для каждого класса:

TPN — (True Positives): число объек-
тов, которые на самом деле относятся к 
классу N и предсказаны как N. Эти эле-
менты всегда расположены на диагона-
ли матрицы ошибок;

FPN  — (False Positives): число объ-
ектов, которые не относятся к классу N, 
но предсказаны как N;

FNN — (False Negatives): число объ-
ектов, которые на самом деле относятся 

Рис. 7. Схема работы алгоритма случайного леса
Fig. 7. The scheme of operation of the random forest algorithm
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к классу N, но предсказаны как другой 
класс;

TNN — (True Negatives): все осталь-
ное (объекты не относящиеся к N и не 
предсказанные как N).

Для каждого класса N обычно счита-
ются следующие показатели:

Точность (Precision) показывает, на-
сколько точны положительные предска-
зания модели

PrecisionN = TPN / (TPN + FPN ).	 (1)

Полнота (Recall) показывает, насколь-
ко хорошо модель находит все положи-
тельные примеры

RecallN = TPN / (TPN + FNN ). 	 (2)

F1 показывает объединение обоих 
показателей, обеспечивая баланс между 
точностью и полнотой

F1N = 2 · (PrecisionN · RecallN)/
/(PrecisionN + RecallN),	 (3)

При необходимости вычисления об-
щих показателей качества классифика-
ции вводится показатель Accuracy:

Accuracy
TP

K

N
i

N

� �
�

1 ,	 (4)

где K — общее число объектов. Это са- 
мая простая метрика, показывающая, 
какой процент сигналов модель клас-
сифицировала правильно по всем клас-
сам. Однако если в выборке присутству-
ет сильный дисбаланс (один из классов 
заметно чаще, чем другие), высокий по-
казатель Accuracy еще не гарантирует 
хорошего качества модели. 

Общий показатель F1 может вычис-
ляться как

F
F

Nmacro

i
i

N

1
1

1� �
�

,	 (5)

в данном случае все классы равноправ-
ны, вне зависимости от числа экземп- 
ляров. Другой способ расчета общего 
F1 является взвешенным

F w Fweight i i
i

N

1 1
1

�
�
� ,	 (6)

Рис. 8. Матрица ошибок полученной модели
Fig. 8. Confusion matrix of the developed model
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На рис. 8 представлена матрица оши-
бок получившейся модели, полученная 
на отложенной части сформированной 
выборки данных.

Рассчитанные параметры точности 
приведены в табл. 3.

В настоящее время проходит апроба-
ция специалистами возможностей моде-
ли перед ее внедрением в программное 
обеспечение анализа данных системы 
«Prognoz-ADS», а  также рассматрива-
ются возможности модернизации полу-
ченной модели с помощью применения 
нейросетевых классификаторов [20]. 

На рис.  9 представлена апробация 
полученной модели на участке базы 
неразмеченных данных Николаевского 
рудника за 2019 г.

Заключение
В исследовании представлены пере- 

довые методы и средства геомеханиче- 
ского мониторинга, основанные на тех- 
нологиях машинного обучения и данных 
Николаевского рудника. Рассмотрены 
основные этапы проектирования клас-
сификационной модели машинного обу- 
чения. Создана обучающая выборка 
данных. Выполнена подготовка призна-
кового пространства для классифика-
ции сигналов системы «Prognoz-ADS». 
Проведен тщательный отбор признаков 
с применением различных методик ана-
лиза. Составлен перечень признаков, 
включающий как базовые характери- 
стики, рассчитываемые на стороне ре-
гистрирующего датчика, так и дополни-

Таблица 3
Параметры точности классификационной модели
Accuracy parameters of the classification model

Точность Полнота F1
Естественная АЭ 0,9751 0,9400 0,9573
Взрывные импульсы 0,9423 0,9899 0,9655
Буровые импульсы 0,9622 0,9800 0,9710

Рис. 9. Апробация полученной модели на участке базы неразмеченных данных
Fig. 9. Testing the resulting model on a section of the unlabeled data base
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тельные признаки, полученные в ходе 
анализа сигналов. Анализ распределе-
ния значений признаков и графики рас-
сеяния подтвердили дифференциацию 
между категориями импульсов, что сви-
детельствует о корректности экспертной 
классификации импульсов в базе дан-
ных и является важным условием для 
работы моделей машинного обучения. 

Примененный алгоритм машинно-
го обучения (метод случайного леса) 
продемонстрировал высокую точность 
классификации, составившую более 
95%. В настоящее время специалисты 
проводят апробацию модели перед ее 
внедрением в программное обеспече-
ние анализа данных системы «Prognoz-
ADS».
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