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Аннотация: Пожары относятся к числу наиболее распространенных аварий в угольных 
шахтах России, а принятие обоснованных решений при их развитии требует информации 
не только о факте возгорания, но и о положении очага, текущей интенсивности пожара и 
ожидаемом изменении опасных факторов пожара. В связи с этим проведено исследова-
ние возможности применения нейросетевой модели для совместной оценки расстояния 
до очага пожара, текущей мощности тепловыделения и краткосрочного прогноза темпе-
ратуры и концентрации оксида углерода (CO) в контрольных точках горной выработки. 
Входными данными нейросетевой модели являлись временные окна предшествующих 
значений температуры и концентрации CO в трех последовательно расположенных точ-
ках измерения, а также скорость вентиляционного потока. Горизонт прогноза значений 
температуры и концентрации CO составлял 60 с. На тестовой выборке средняя абсолют-
ная ошибка составила 99,34 кВт для оценки мощности тепловыделения пожара, 4,11 м – 
для оценки расстояния до очага, 2,97 °C – для прогноза температуры и 12,85 ppm – для 
прогноза концентрации CO. Полученные результаты показывают, что в пределах приня-
того в данной работе диапазона сценариев нейросетевая модель с входными данными в 
виде временных окон значений температуры и концентрации CO может быть использова-
на для совместной оценки параметров очага пожара и краткосрочного прогноза значений 
рассматриваемых опасных факторов пожара в контрольных точках горной выработки.
Ключевые слова: подземный пожар, угольная шахта, нейросетевая модель, искусствен-
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Abstract: Fires are among the most frequent accidents in coal mines in Russia. Valid reaction 
choice during a fire requires information not only about the fact itself, but also about the loca-
tion of the seat of fire, its current intensity and anticipated change of the fire hazards. In this 
respect, this study explores applicability of neural network models for the joint assessment of
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Введение
Пожары являются одним из самых 

распространенных видов аварий в рос-
сийских угольных шахтах и представ-
ляют большую опасность для жизни и 
здоровья горнорабочих, а также приво-
дят к значительным экономическим по-
терям и экологическому ущербу [1—3]. 
Кроме того, пожары в угольных шахтах 
могут приводить к разрушительным 
взрывам газа и угольной пыли с ката-
строфическими последствиями [4—6].

Для принятия обоснованных реше-
ний во время аварии важно располагать 
не только сведениями о факте возник-
новения пожара, но и данными о месте 
расположения очага и текущем состоянии 
пожара. Одной из наиболее содержа-
тельных количественных характеристик 
пожара является мощность тепловыде-
ления. Данный параметр характеризу-
ет интенсивность выделения тепловой 
энергии при горении и является одним 
из ключевых показателей, определяю-
щих развитие опасной обстановки во 
времени [7, 8].

Наряду с оценкой местоположения 
очага и текущей мощности тепловыде-

ления важное значение имеет прогно-
зирование опасных факторов пожара в 
контрольных точках горной выработки. 
В рамках данного исследования в каче-
стве прогнозируемых параметров выб- 
раны температура газовой среды и кон-
центрация оксида углерода, поскольку 
они являются одними из основных по- 
казателей теплового и токсического воз- 
действия пожара, а также доступны для 
инструментального контроля в шахтных 
условиях. При пожарах в горных вы-
работках повышение температуры свя-
зано не только с ухудшением условий 
пребывания людей и тепловым воздей-
ствием на оборудование, но также оно 
может способствовать формированию 
тепловой депрессии пожара и измене-
нию условий проветривания аварийно-
го участка [8, 9].

Оксид углерода образуется при не-
полном сгорании горючих материалов 
и является одним из наиболее опасных 
токсичных продуктов сгорания. В  от-
личие от температуры, высокая концен-
трация CO может сохраняться и распро-
страняться на значительные расстояния 
от очага, в том числе на участки, где не-

the distance to the seat of fire, current heat liberation intensity and short-term prediction of 
temperature and carbon oxide concentration at the check points in a roadway. The input data of 
a neural network model were the time windows of previous temperatures and CO concentra-
tions at three tandem check points, and ventilation airflow velocities. The forecast horizon for 
the temperature and CO concentration was 60 s. In the test sampling, the absolute error was 
99.34 kW for the heat liberation capacity, 4.11 m for the distance to the seat of fire, 2.97 °C 
for the predicted temperature and 12.85 ppm for the predicted CO concentration. The results 
show that within the assumed range of scenarios in this study, the neural network model with 
the input data in the form of the time windows of previous temperatures and CO concentrations 
is usable for the joint assessment of fire parameters and short-term prediction of the test fire 
hazards at the check points in coal mines. 
Key words: underground fire, coal mine, neural network model, artificial neural network, heat 
liberation capacity, distance to seat of fire, prediction of fire hazards, carbon oxide. 
For citation: Fedotkin I. O. Rapid assessment of fire parameters in coal mines using machine 
learning. MIAB. Mining Inf. Anal. Bull. 2026;(8):157-166. [In Russ]. DOI: 10.25018/0236_ 
1493_2026_8_0_157.



159

посредственное тепловое воздействие 
выражено слабее [10].

Для расчета опасных факторов по-
жара в подземных горных выработках 
применяются различные типы матема-
тических моделей. Наиболее детальное 
описание пространственно-временной 
структуры потока обеспечивают моде-
ли вычислительной гидрогазодинамики 
или CFD-модели (Computational Fluid 
Dynamics). Такие модели позволяют де- 
тально рассчитывать температурные по- 
ля, распространение продуктов сгорания, 
а также влияние вентиляции на развитие 
пожарной обстановки [10—12]. Вместе 
с тем их применение в оперативном ре-
жиме существенно ограничено высокой 
вычислительной стоимостью, продол-
жительным временем расчета и необхо-
димостью заранее задавать геометрию, 
граничные условия и параметры очага.

Другой класс инструментов состав-
ляют одномерные сетевые модели вен-
тиляции. Такие модели позволяют бы-
стрее анализировать влияние пожара на 
вентиляционную сеть в масштабе все-
го объекта, однако для них характерно 
упрощенное представление о структуре 
потока, вследствие чего они не описы-
вают в полной мере трехмерные эффек-
ты, такие как неоднородность темпера-
туры и концентраций по сечению выра-
ботки, локальные зоны перемешивания 
и сложная пространственно-временная 
структура потока вблизи очага. Кроме 
того, указанные модели также требуют 
предварительного задания достаточно 
полного описания состояния объекта и 
аварийного сценария [10, 13]. Их опера- 
тивное применение при развивающемся 
пожаре осложняется неполнотой дан- 
ных о текущей обстановке, в том числе 
неопределенностью фактического по-
ложения очага и интенсивности тепло-
выделения. Таким образом, актуальной 
задачей является исследование подходов 
к оперативной оценке параметров очага 

пожара и краткосрочному прогнозиро- 
ванию температуры и концентрации CO 
в горных выработках. В настоящей ра-
боте рассматривается нейросетевая мо- 
дель, принимающая в качестве входных 
данных временные окна значений тем-
пературы и концентрации CO в трех 
точках измерения. Модель предназна-
чена для одновременной оценки рас-
стояния до очага, текущей мощности те-
пловыделения пожара и прогноза тем- 
пературы и концентрации CO в точках 
измерения через 60 с.

Постановка задачи
Для моделирования различных сце-

нариев пожара с целью создания обу-
чающего набора данных был использо-
ван подход вычислительной динамики 
жидкости и газа на основе программ-
ного комплекса Fire Dynamics Simulator 
(FDS). В FDS реализуется трехмерное 
моделирование низкоскоростных тече- 
ний на основе численного решения урав- 
нений Навье–Стокса с использованием 
метода крупных вихрей [14]. FDS ис-
пользовался в большом числе исследо-
ваний, посвященных моделированию 
пожаров в тоннелях и протяженных 
подземных сооружениях, и является хо-
рошим источником подробных физиче-
ски согласованных данных в многопа-
раметрических постановках [15—17].

Расчетная область представляла со-
бой протяженную горную выработку 
прямоугольного сечения высотой 2,4 м, 
шириной 3,2 м и длиной 220 м с продоль-
ной вентиляцией. Источник пожара распо-
лагался по ходу вентиляционного потока 
на расстоянии 210 м от выходной гра-
ницы и задавался как площадной очаг 
размером 2,4×2,4 м (площадью 5,76 м2), 
характеризующий обобщенный экзоген-
ный пожар в горной выработке. В каче-
стве горючей нагрузки использовались 
характеристики модельного топлива с 
теплотой сгорания 25 МДж/кг [18, 19].
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Динамика роста тепловыделения на начальной стадии задавалась по квадратич- 
ному закону (t-squared fire) [20, 21]. Пространство сценариев для CFD-модели- 
рования задавалось вариацией следующих параметров: пиковая мощность тепло-
выделения пожара, продольная скорость движения вентиляционного потока и вре-
мя достижения пиковой мощности. Скорость движения вентиляционного потока 
изменялась в диапазоне от 1,0 до 5,0 м/с, пиковая мощность тепловыделения при-
нимала значения от 1,0 до 5,0 МВт, а время ее достижения составляло 120, 180 или 
240 с [21].

Для каждого сценария выполнялся отдельный CFD-расчет с уникальным иден-
тификатором, по которому в дальнейшем проводилось разделение данных на обу-
чающую и тестовую части. Таким образом, качество модели оценивалось на сцена-
риях, не использовавшихся при обучении, что обеспечивало проверку способности 
искусственной нейронной сети формировать предсказания для новых сочетаний 
мощности тепловыделения пожара, скорости вентиляционного потока и времени 
развития пожара.

CFD-модель предусматривала запись значений температуры и концентрации 
оксида углерода (CO) в контрольных точках, находящихся у кровли выработки на 
высоте 2,2 м. Для обучения искусственной нейронной сети формировались кон-
фигурации, состоящие из трех точек, обозначаемых как p1, p2, p3, и расположен-
ных последовательно по направлению вентиляционного потока. Точки измерения 
располагались так, чтобы расстояние между соседними точками конфигурации 
составляло 20 м и при этом расстояние от очага до точки (ближней к очагу) на-
ходилось в диапазоне от 10 до 160 м, что обеспечивало рассмотрение различных 
положений измерительной конфигурации относительно источника пожара.

В каждой точке pi, i = 1, 2, 3 в момент времени t регистрировались две величины: 
температура газовой среды Ti(t), °C и концентрация оксида углерода Ci(t). По этим 
данным для каждой точки измерения создавалось временное окно предшествую-
щих значений измеряемой величины, поскольку такая форма входных данных по-
зволяет учитывать не только текущие значения температуры и концентрации CO, 
но и характер их изменения во времени. В рассматриваемом случае для температу-
ры и концентрации CO учитывалась история показаний за последние 30 с.

Дополнительно в качестве известного параметра режима проветривания во 
входной вектор признаков включалась продольная скорость вентиляционного по-
тока V, м/с. Таким образом, общий входной вектор признаков нейросети имел сле-
дующий вид

x( ) ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( ),t t t t t t t V� � �T C T C T C1 1 2 2 3 3

где Ti(t) и Ci(t) обозначают временные окна значений температуры и концентра-
ции CO в точке pi.

Вектор целей искусственной нейронной сети включал 8 выходных переменных. 
Первая целевая переменная d, м, соответствовала расстоянию от очага пожара до 
ближайшей точки измерения. Вторая целевая переменная Q t( ) , кВт, соответство-
вала текущему значению мощности тепловыделения пожара. Остальные 6 целевых 
переменных задавали значения температуры и концентрации CO в каждой из точек 
измерения через горизонт прогноза t. Таким образом, целевой вектор имел вид

y t d Q t T t C t T t C t T t C t( ) , ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), (� � � � � � ��
1 1 2 2 3 3� � � � � ��)�� ����

8 .
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После формирования обучающего на- 
бора данных выполнялось его разделе-
ние на обучающую и тестовую выборки 
в соотношении 80 на 20%. Разделение 
проводилось по уникальным иденти-
фикаторам CFD-сценариев CHID, в ре-
зультате чего все временные отсчеты, 
относящиеся к одному CFD-расчету, по- 
падали только в одну из выборок. Такой 
способ разбиения предотвращал утечку 
информации между выборками и обес- 
печивал оценку качества модели на сце-
нариях, не использовавшихся при обу-
чении.

Для решения задачи использовалась 
многослойная полносвязная искусствен- 
ная нейронная сеть, реализующая отоб- 
ражение

y x( ) ( )t f t� � �� ,

где x(t)  — входной вектор признаков; 
y( )t   — вектор предсказанных значе-
ний целевых переменных; θ  — набор 
обучаемых параметров модели. 

В скрытых слоях нейронной сети ис-
пользовалась функция активации ReLU 
[22].

Перед обучением входные признаки 
и целевые переменные стандартизиро-
вались следующим образом: для каждой 
переменной z рассчитывалось среднее 
значение mz и стандартное отклонение 
sz по обучающей выборке, далее выпол-
нялось преобразование

z
z
s

z

z

* �
�� ,

где z  — исходное значение соответст- 
вующей переменной; z*  — стандарти-
зованное значение; mz и sz  — среднее 
значение и стандартное отклонение пе- 
ременной z, рассчитанные по обучаю-
щей выборке.

Параметры, рассчитанные на обуча- 
ющей выборке, использовались для пре- 
образования тестовой выборки и для 
обратного преобразования целевых пе- 

ременных к исходным физическим еди-
ницам. Такой порядок обработки дан-
ных исключает использование инфор-
мации из тестовой выборки при подго-
товке данных для обучения [23].

При обучении нейронной сети мини- 
мизировалась среднеквадратичная ошиб- 
ка между стандартизованными истин-
ными значениями целевых переменных 
и соответствующими предсказаниями 
модели. Для пакета данных размера B 
функция потерь ( )θ  описывалась сле-
дующим выражением:

( ) ,
*

,
*� � �� �

��
��1

2

11Bm
y yj k j k

k

m

j

B


,

где B — число примеров в пакете дан-
ных; m — количество целевых перемен- 
ных; yj,k

*  — стандартизованное истин-
ное значение k-ой целевой переменной 
для j-го объекта; 

y j k,
*  — соответствую-

щее предсказанное значение.
Минимизация функции потерь вы-

полнялась с использованием адаптив-
ного градиентного метода оптимизации 
семейства Adam. Нейросетевая модель 
была реализована на языке Python с ис-
пользованием открытой библиотеки ма-
шинного обучения PyTorch.

Для оценки качества нейросетевой 
модели использовались метрики, рассчи- 
тываемые после обратного преобразова- 
ния предсказанных значений к исходным 
физическим единицам. Для отдельной 
целевой переменной использовалась сред- 
няя абсолютная ошибка (MAE), выра-
жаемая в единицах измерения целевой 
переменной и определяемая как

MAE
N

y yj j
j

N

� �
�
�1

1

 ,

где yj — истинное значение j-й целевой 
переменной; 

y j  — предсказанное зна-
чение соответствующей переменной; 
N — число объектов тестовой выборки.

Для сопоставления ошибок величин, 
имеющих разные единицы измерения, 
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также использовалась нормированная 
средняя абсолютная ошибка, NMAE (%):

NMAE
MAE
Dy

� �100% ,

где Dy  — нормирующее значение для 
соответствующей целевой величины. 

Для расстояния до очага, текущей 
мощности тепловыделения, температу- 
ры и концентрации CO значение Dy 
определялось как диапазон истинных 
значений соответствующей целевой пе- 
ременной на тестовой выборке. При рас- 
чете данной метрики для группы одно-
типных целевых переменных, например 
для трех прогнозируемых температур, 
данный диапазон определялся по объеди-
ненному массиву истинных значений со-
ответствующей группы. Дополнительно 
для оценки верхней части распределе-
ния ошибок рассчитывались 90-й и 95-й 
процентили абсолютной ошибки, далее 
обозначаемые как p90 и p95. Данные по-
казатели соответствуют значениям абсо-
лютной ошибки y yj j−  , ниже которых 
находится соответственно 90 и 95% всех 
рассчитанных абсолютных ошибок для 
соответствующей группы целевых ве-
личин. Относительные значения p90 и  
p95 определялись делением соответству-
ющих процентилей абсолютной ошиб-
ки на нормирующее значение Dy.

Результаты и обсуждение
Качество модели оценивалось на те-

стовой выборке отдельно для четырех 
групп целевых переменных: текущей 
мощности тепловыделения, расстояния 
до очага пожара, температуры и кон-
центрации CO на горизонте прогнози-
рования 60 с. 

Для температуры и концентрации 
CO показатели рассчитаны по объеди-
ненному массиву ошибок для трех то-
чек измерения p1, p2, p3, что позволяет 
оценить среднюю точность прогноза 
опасных факторов пожара по всей рас-
сматриваемой конфигурации точек.

Как видно из таблицы, средняя абсо-
лютная ошибка оценки текущей мощ- 
ности тепловыделения пожара состави-
ла 99,34  кВт, а  нормализованная сред-
няя абсолютная ошибка (NMAE)  — 
1,92%. При этом для 90% предсказаний 
модели абсолютная ошибка не превы-
шала 228,29 кВт, а для 95% предсказа-
ний — 347,90 кВт, что соответственно 
составляет 4,42 и 6,73% от нормирую-
щего диапазона. Таким образом, модель 
способна восстанавливать текущую ин-
тенсивность пожара по косвенным при-
знакам, содержащимся во временных 
окнах температуры и концентрации CO 
при заданной скорости вентиляционно-
го потока.

Показатели точности нейросетевой модели на тестовой выборке
Accuracy metrics of the neural-network model on the test set

Группа целевых переменных MAE – 
средняя 

абсолютная 
ошибка

NMAE – норма-
лизованная сред-
няя абсолютная 

ошибка, %

p90 / p95 – 90-й  
и 95-й процен-
тили абсолют-

ной ошибки

Относитель-
ные значения 
p90 / p95, % от 

диапазона 
Текущая мощность тепло- 
выделения пожара Q t( ) , кВт 99,34 1,92 228,29 / 347,90 4,42 / 6,73
Расстояние до очага d, м 4,11 2,74 6,98 / 16,68 4,65 / 11,12
Температура через 60 с  
в точках p1–p3, T(t + 60), °C 2,97 0,83 7,52 / 11,59 2,10 / 3,23
Концентрация оксида углерода 
через 60 с в точках p1–p3, 
C(t + 60), ppm 12,85 1,17 33,02 / 48,88 3,00 / 4,44
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Аналогичный вывод можно сделать 
относительно способности нейросете- 
вой модели к оценке расстояния до оча-
га d. Средняя абсолютная ошибка для 
этой целевой переменной составила 
4,11 м, что соответствует NMAE = 2,74%, 
а 90-й и 95-й процентили абсолютной 
ошибки составили соответственно 6,98 
и 16,68 м, или 4,65 и 11,12% от норми-
рующего диапазона. С  учетом протя-
женности рассматриваемой области и 
принятой измерительной конфигурации 
этот результат показывает, что в рам-
ках данной постановки модель может 
использоваться для предварительного 
определения участка выработки, в кото-
ром расположен очаг пожара.

Наиболее высокая точность по нор-
мированным показателям была получе-
на при прогнозировании значений тем-
пературы и концентрации CO на 60  с 
вперед, то есть для параметров, непо-
средственно контролируемых в точках 
измерения. Средняя абсолютная ошиб-
ка прогноза температуры составила 
2,97 °C (NMAE = 0,83%), а 95-й процен-
тиль абсолютной ошибки  — 11,59  °C. 
Для концентрации CO соответствующие 
значения составили 12,85 ppm (NMAE = 
= 1,17%) и 48,88  ppm. Для всех рас-
смотренных групп целевых величин ко- 
эффициент детерминации составлял не 
менее 0,96. Это свидетельствует о вы-
сокой доле объясненной дисперсии и 
показывает, что нейросетевая модель не 
только обеспечивает приемлемые зна-
чения средних ошибок, но и воспроиз-
водит основную вариацию целевых па-
раметров на тестовой выборке.

Данный результат может быть объ-
яснен общей постановкой задачи и ис-
пользованием временного окна пред-
шествующих значений температуры и 
концентрации CO. В отличие от подхо-
да, основанного только на текущем сре-
зе измерений, временное окно содер-
жит информацию о предшествующей 

динамике контролируемых параметров, 
в том числе о направлении изменения, 
скорости этого изменения, а  также о 
форме сигнала, характерной для опре-
деленной стадии развития пожара при 
заданном режиме проветривания. Такая 
информация особенно важна для крат- 
косрочного прогноза, поскольку она бо-
лее полно отражает развитие процессов 
переноса тепла и продуктов горения 
вентиляционным потоком. В результате 
модель получает информацию, доста-
точную для аппроксимации зависимо-
сти между текущей динамикой пока-
заний датчиков и их значениями на го-
ризонте 60 с в пределах рассмотренной 
постановки.

Заключение
В работе рассмотрена нейросетевая 

модель для оперативной совместной 
оценки параметров очага пожара и кра-
ткосрочного прогнозирования опасных 
факторов пожара в протяженной горной 
выработке. В качестве входных данных 
использовались временные окна пред-
шествующих значений температуры и 
концентрации CO в трех последователь-
но расположенных точках измерения, 
а также значение продольной скорости 
вентиляционного потока. Целевыми пе- 
ременными являлись расстояние от оча- 
га до ближайшей точки измерения, те-
кущая мощность тепловыделения по-
жара, а также значения температуры и 
концентрации CO в точках измерения 
на горизонте прогноза 60 с.

Полученные результаты показали, что 
в пределах рассмотренной постановки 
нейросетевая модель обеспечивает оцен- 
ку текущей мощности тепловыделения 
пожара со средней абсолютной ошиб-
кой 99,34  кВт и оценку расстояния до 
очага со средней абсолютной ошибкой 
4,11 м. Для 95% предсказаний абсолют-
ная ошибка не превышала 347,90  кВт 
для мощности тепловыделения и 16,68 м 
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для расстояния до очага. Эти значения 
показывают, что временные окна тем-
пературы и концентрации CO содержат 
информативные признаки, позволяющие 
косвенно оценивать рассматриваемые 
характеристики очага пожара.

Наиболее высокая точность по нор-
мированным показателям была получе-
на при прогнозировании температуры 
и концентрации CO на горизонте 60 с. 
Средняя абсолютная ошибка прогно-
за температуры составила 2,97 °C при 
NMAE = 0,83%, а средняя абсолютная 
ошибка прогноза концентрации CO  — 
12,85 ppm при NMAE = 1,17%. При этом 
95-й процентиль абсолютной ошибки 
составил соответственно 11,59  °C и 
48,88 ppm.

Таким образом, полученные резуль-
таты показывают, что нейросетевая мо- 
дель может использоваться для совме- 

стной оценки расстояния до очага, теку-
щей мощности тепловыделения пожара 
и краткосрочного прогноза температуры 
и концентрации CO в контрольных точках 
горной выработки в рамках рассмотрен-
ного диапазона сценарных параметров.

С практической точки зрения со-
вместная оценка расстояния до очага, 
текущей мощности тепловыделения и 
прогнозных значений температуры и 
концентрации CO позволяет перейти от 
регистрации отдельных признаков пожа- 
ра к более полной и упреждающей оцен-
ке аварийной обстановки. Описанный 
подход может рассматриваться как ос-
нова для информационной поддержки 
решений при анализе развития аварии, 
оценке возможных вариантов вентиля-
ционного режима, организации эвакуа- 
ции и планировании действий горно-
спасательных подразделений.
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