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Аннотация. Рассматривается возможность применения нейронных сетей для анализа данных, 
полученных в ходе сейсмических исследований. Установлено, что разрывные нарушения 
угольного массива негативно влияют на пространственную структуру данных. Процесс детек-
тирования таких нарушений определяет повышенные требования к точности их позициониро-
вания в пространстве геологического тела. Отмечается, что точное обнаружение таких нару-
шений требует использования современных технологий, в том числе таких инструментов, как 
методы машинного обучения и искусственного интеллекта. Исследовано использование свер-
точных нейронных сетей, автоэнкодеров и комбинированных архитектур для обнаружения 
дизъюнктивных нарушений в геологических структурах. Проведено сравнение нейросетевых 
архитектур на их применимость в задачах выявления дизъюнктивных нарушений в исследуе-
мой области. Приведены результаты сравнения указанных архитектур на подготовленной вы-
борке геоданных. Предложена методика интерпретации результатов. 
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Введение 

 
Нарушение сплошности породного массива 

при отработке угольных пластов является до-
статочно частым явлением. Такие нарушения 
могут быть образованы в результате тектониче-
ского движения горных пород, смещения их по 
разломам и т. п.; при этом присутствовать ло-
кально или охватывать весь массив, имея соот-
ветственно локальные или относительно одно-
родные характеристики по всему массиву [1].  
В связи с этим образуются разрывные наруше-
ния, которые представляют собой нарушение 
сплошности массива горных пород, фиксируе-
мое по относительному перемещению разоб-
щенных частей массива по поверхности скола. 
Результаты исследований подобных фактов  
в Кузбассе свидетельствуют о значительном 
числе подобных разрывных нарушений горных 
пород в виде грабен и горстов [2]. Подобным 
примером, по-видимому, является катастро-
фический случай на одном из рудников  
в Амурской области («Российская газета»  
от 20.03.2024). 

Неоднородность состава, структуры, 
свойств и распределения напряжений пород-
ного массива, разнообразие размеров и взаим-
ного расположения обнажений зачастую ока-
зывают решающее значение на безопасность 
и эффективность ведения горных работ. Для 
обеспечения стабильной и высокопроизводи-
тельной работы очистного забоя необходимо 
тщательно исследовать выемочный блок на 
предмет установления вида разрывного нару-
шения, если таковой имеется, и выявления 
геометрических параметров этого наруше-
ния. Это позволяет разрабатывать адекватные 
технологии и рекомендации по управлению 
механизированными крепями при отработке 
угольных пластов, обеспечивая качество вы-
нимаемого сырья и эффективность ведения 
горных работ [3]. 

С использованием арсенала методов сей-
сморазведки возможно выявление разрывных 
нарушений с достаточно высокой точностью. 
Однако получаемые сигналы такой разведки 
зачастую искажены в силу неоднородности 
горного массива, в них также присутствуют 
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посторонние сигналы деятельности человека, 
а также случайные сигналы – шумы [4]. 

 
О перспективах использования методов 

искусственного интеллекта  
в геоинформатике 

 
Для более эффективной обработки геофи-

зических и геологических данных целесооб-
разно применять современные технологии  
и инструменты, позволяющие задействовать 
более комплексные виды анализа и расши-
рять круг решаемых задач, что было проде-
монстрировано, например, авторами [5], [6]  
и [7]. Решение задачи обнаружения дизъюнк-
тивных нарушений в углепородных массивах 
не является исключением – в частности, это 
позволяет получать более достоверную ин-
формацию для принятия управленческих ре-
шений при отработке угольных пластов. Од-
ним из таких инструментов является внедре-
ние методов машинного обучения, которые 
позволят автоматически обрабатывать боль-
шие объемы данных и выделять наиболее зна-
чимые признаки [8]. 

Применение алгоритмов искусственного 
интеллекта в рамках специализированных 
геоинформационных систем совместно с про-
изводственными системами поддержки при-
нятия решений позволят не только обнаружи-
вать дизъюнктивные нарушения в пределах 
выемочного участка, но и предлагать ком-
плексы мероприятий в рамках плана ведения 
горных работ [9]. Модели фильтрации, бази-
рующиеся на моделях, использующих обуче-
ние с подкреплением, могут применяться  
в решениях хранения и обеспечения геопро-
странственными данными, например, как  
в системе, предлагаемой авторами [10]. Ис-
пользование таких информационно-аналити-
ческих систем позволит существенно повы-
сить эффективность и точность обнаружения 
дизъюнктивных нарушений в угольных мас-
сивах, что является важным шагом в обеспе-
чении безопасности горных работ и сохране-
нии окружающей среды. 

Использование моделей и алгоритмов ис-
кусственного интеллекта в сфере геологии 
находит свое применение в различных зада-
чах. Авторами [11] было продемонстриро-

вано применение глубоких нейронных сетей 
для решения задачи картирования тектониче-
ских нарушений. В работе [12] была исполь-
зована глубокая нейронная сеть для класси-
фикации вещественного состава геологиче-
ского тела. А в источнике [13] автор проводит 
сравнительный анализ сверточной нейросете-
вой архитектуры UNet для применимости  
в задачах сегментации сейсмических гори-
зонтов. 

Сейсмограммы часто содержат шум из 
различных источников, и автоэнкодеры могут 
эффективно фильтровать этот шум, сохраняя 
при этом важные характеристики. Использо-
вание методов глубокого обучения обосновы-
вается высокой операционной стоимостью 
применения классических способов обра-
ботки зашумленных данных, с точки зрения 
временных и вычислительных ресурсов. Осо-
бенно полезным применением современных 
нейросетевых архитектур является их адапти-
руемость к тому, что размеченные данные  
о дизъюнктивных нарушениях могут быть не-
сбалансированными по количеству прецеден-
тов, т. е. на относительно большое количество 
данных с участков без дизъюнктивных нару-
шений найдется лишь небольшое количество 
областей, на которых эти нарушения будут 
иметься.  

 
Анализ подходов выявления 
дизъюнктивных нарушений.  

Подход Data-driven,  
использование автоэнкодеров 

 
Для поиска дизъюнктивных нарушений  

в геологических структурах без использова-
ния машинного обучения и искусственного 
интеллекта обычно применяются методы гео-
логического картирования и геофизического 
исследования. Проводятся наблюдения в по-
левых условиях, с использованием различных 
инструментов для измерения геологических 
параметров, в частности, электрического со-
противления [14], магнитного и гравитацион-
ного полей и т. д. [15]. Затем на основе полу-
ченных данных строят геологические карты  
и анализируют их на предмет наличия дизъ-
юнктивных нарушений. Этот процесс явля-
ется достаточно трудоемким, требует значи-



Вестник СГУГиТ, Том 29, № 2, 2024 
 

110 

тельного количества времени и ресурсов. 
Кроме того, полученные результаты могут 
быть подвержены ошибкам, связанным  
с субъективным восприятием исследователя.  

Дальнейший процесс связан с исследова-
ниями, направленными на моделирование со-
стояния породного массива с дизъюнктив-
ными нарушениями. Так, авторы [16] рас-
сматривают применение метода конечных 
элементов для моделирования выбросоопас-
ного состояния массива с дизъюнктивным 
нарушением в горной выработке. Другое 
направление исследований указывает на ав-
томатизацию поиска нарушений сплошности 
породных тел. Так, в работе [17] исследуются 
данные, полученные с помощью геофизиче-
ских методов, таких как электроразведка  
и сейсмическая томография. Для их обра-
ботки использованы методы машинного обу-
чения, такие как нейронные сети и классифи-
каторы. В результате предложена система, 
позволяющая автоматически обнаруживать 
дизъюнктивные нарушения в угольных мас-
сивах с высокой точностью.  

В работе [18] представлен обзор методов 
машинного обучения в микросейсмическом 
мониторинге. Такие методы могут быть при-
менимы для сейсмических исследований по-

родного массива – метода исследования гео-
логических структур, который основывается 
на изучении распространения звуковых волн 
в породах. При проведении сейсмического 
исследования на поверхности земли устанав-
ливаются геофоны, которые регистрируют 
отраженные от пород звуковые волны, созда-
ваемые источником колебаний, расположен-
ным на дневной поверхности [19]. Анализи-
руя данные, полученные в результате сейсми-
ческих наблюдений, исследователи могут 
определить наличие дизъюнктивных наруше-
ний в породном массиве. 

В результате проведения сейсмического ис-
следования породного массива в качестве вы-
ходных данных исследователи получают набор 
файлов сейсмотрасс – массивов данных, кото-
рые отражают изменения амплитудно-частот-
ных характеристик распространения звуковых 
волн в породах при проведении сейсмического 
исследования [20]. Для получения сейсмо-
граммы на поверхности земли устанавлива-
ются геофоны, регистрирующие отраженные 
от пород звуковые волны, которые создаются 
источником колебаний на поверхности [21]. 
Полученные данные обрабатывают и преобра-
зуют в графическое изображение – сейсмо-
грамму, пример которой представлен на рис. 1. 

 

 

Рис. 1. Пример получаемой сейсмограммы 
 
 
С точки зрения данных, сейсмограмма 

представляет собой многомерный геоинформа-
ционный объект, который содержит не только 
спектрально-амплитудные свойства сейсмиче-
ских волн, но и включает в себя геопространст-

венные метаданные, необходимые для проведе-
ния пространственного анализа. В силу гетеро-
генности земной поверхности важно учитывать 
пространственные характеристики геофонов, 
такие как их географическое положение, гео-



Картография и геоинформатика 
 

111 

метрию измерений, параметры радарной си-
стемы и прочие факторы [22]. 

Для локализации области дизъюнктивных 
нарушений углепородного массива по сей-
смограмме могут использоваться различные 
архитектуры нейронных сетей; наиболее ча-
сто используются сверточные нейронные 
сети (Convolutional Neural Networks). 

Архитектура нейронной сети должна вклю-
чать в себя сверточные слои с ядрами различ-
ных размеров, пулинговые слои для уменьше-
ния размерности данных и полносвязные слои 
для классификации и локализации дизъюнк-
тивных нарушений. Также можно использовать 
методы объединения, такие как фильтрация, 
сегментация и кластеризация, для улучшения 
точности и эффективности модели. 

Однако можно встретить примеры исполь-
зования рекуррентных нейронных сетей 
(Recurrent Neural Networks, RNN), комбиниро-
ванных архитектур и т. д.  Например, в работе 
[23] авторы использовали сверточную нейрон-
ную сеть для локализации областей дислока-
ций в горных породах по данным пассивной 
сейсмической томографии. В другой статье 

[24] авторы использовали комбинацию свер-
точной и рекуррентной нейронных сетей для 
обнаружения дизъюнктивных нарушений в 
плотных песчаниках Сычуаньского бассейна. 

Активно ведутся исследования по приме-
нению передовых нейросетевых методов для 
локализации аномалий по данным, получен-
ным в результате сейсморазведки. Одним из 
эффективных методов является использова-
ние автоэнкодеров для обнаружения анома-
лий в сейсмических данных [25]. Авторы по-
казали, что автоэнкодеры могут быть в лока-
лизации аномалий на сейсмических данных. 

Отметим, что автоэнкодеры представляют 
собой нейронные сети, которые использу-
ются для обработки данных с целью их сжа-
тия и восстановления. Они отличаются от 
классических сетей прямого распространения 
тем, что имеют два слоя: кодировщик и деко-
дировщик. Кодировщик преобразует входные 
данные в компактное представление, а деко-
дировщик восстанавливает исходные данные 
из этого представления [26]. Операционные 
графы глубокого и вариационного автоэнко-
деров приведены на рис. 2. 

 

 

Рис. 2. Операционные графы глубокого и вариационного автоэнкодеров 
 
 
Указанные архитектуры могут быть ис-

пользованы для различных задач, таких как 
извлечение признаков, анализ и генерация но-
вых данных. В качестве преимуществ исполь-
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зования автоэнкодеров, по сравнению с клас-
сическими архитектурами сетей прямого рас-
пространения, являются: 

– способность обрабатывать данных, со-
держащие шум, и восстанавливать их без по-
тери качества, ввиду того что они не просто 
копируют входные данные, а строят их ком-
пактное представление; 

– способность к сжатию данных с сохра-
нением их основных характеристик и описа-
тельных статистик; 

– обучение без учителя, что позволяет ис-
пользовать их для анализа больших объемов 
неструктурированных данных [27]. 

Важно отметить, что процесс обучения ав-
тоэнкодера будет отличаться от использования 
остальных моделей ввиду особенностей решае-
мой задачи. Задача детектирования аномалий 
есть частный случай несбалансированной по 
классам задачи классификации, поэтому в каче-
стве входного набора данных используется 
лишь один набор – с «нормальными» данными, 
не являющимися аномалиями [28]. 

В терминах исследуемой проблемы обуча-
ющая выборка автоэнкодера состоит из сей-
смограмм исследованных областей с сохране-
нием геопространственной информации по 
геофонам, с подтвержденным экспертом от-
сутствием дизъюнктивных нарушений. Для 
каскадной нейронной сети обучение проводи-
лось на массиве из сейсмотрасс, дополни-

тельно к которым передавался вектор, содер-
жащий сведения о том, есть ли нарушение на 
сейсмограмме или нет. 

 
Результаты и их обсуждение 

 
В качестве итогового результата в допол-

нение к проведенному анализу возможностей 
выявления, исследования и картирования раз-
рывных дизъюнктивных нарушений прове-
ден вычислительный эксперимент, резуль-
таты которого представлены в таблице. В экс-
перименте использованы: каскадная нейрон-
ная сеть (NN), глубокий автоэнкодер (DAE), 
сверточный автоэнкодер (CNN) и вариацион-
ный автоэнкодер (VAE).  

С целью более объективной интерпрета-
ции результатов использовано несколько под-
ходов. Так, для случая каскадной нейронной 
сети и анализа результатов ее работы опреде-
лялась вероятность наличия разрывного 
нарушения на сейсмограмме: при ее значении 
больше 0,5 сейсмограмма получала метку 
наличия разрывного нарушения, а при значе-
нии 0 – метку его отсутствия. 

Для автоэнкодеров использовалась поро-
говая функция: при превышении 5 % откло-
нения по метрике MAPE сейсмограмма по-
лучала метку наличия разрывного наруше-
ния, в ином случае такая метка отсутство-
вала. 

 

Результаты сравнения алгоритмов автоэнкодеров 

Алгоритм NN DAE CAE VAE 

Loss (обучение) 0,4133 0,6740  0,6061  0,0338  
Loss (валидация) 0,5791 0,6924 0,6049 0,1752 
Accuracy (валидация) 0,6598 0,5975 0,6934 0,8317 

 
Следует отметить, что лучшую точность по результатам анализа валидационной выборки 

продемонстрировал вариационный автоэнкодер. Разница в качестве моделей обусловливается 
как особенностями архитектуры, так и реализацией каждой из моделей. Так, VAE чаще ис-
пользуется для генерации новых объектов, нежели чем для решения задач классификации. Это 
связано с тем, что в архитектуре VAE используется оценивание плотности вероятности с даль-
нейшим восстановлением по предсказанному представлению. Тем самым повышается слож-
ность интерпретации результатов работы модели, поскольку значения классических метрик 
оценки качества моделей могут иметь большие погрешности. В частности, для оценки каче-
ства VAE используется комбинация оценки восстановления (reconstruction loss) и расстояния 
Кульбака – Лейблера, нежели чем бинарная кросс-энтропия для NN, DAE и CAE [29]. 
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Заключение 
 

Обобщая изложенное, сделаем следующие выводы: 
– использование современного инструментария геоинформатики, в частности, моделей, 

глубокого машинного обучения, позволяет исследователю актуальных задач геофизической 
разведки заметно повысить точность ее результатов в сравнении с традиционными методами; 
при этом внимания заслуживает процесс адаптации исследуемых моделей;  

– применение автоэнкодеров для решения задач поиска дизъюнктивных нарушений угле-
породного массива может сократить время на классификацию сейсмограмм и локализацию 
нарушений, а в дальнейшем эффективно адаптировать используемую модель для генерации 
подобных сейсмограмм. 
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Abstract. The article discusses the possibility of using neural networks to analyze data obtained dur-
ing seismic research. Disjunctive dislocations of the coal massive have a negative effect on the spatial 
structure of the data. The process of detecting such dislocations determines increased requirements 
for the accuracy of their positioning in the space of the geological body. It is noted that accurate 
detection of such violations requires the use of modern technologies, including the use of tools such 
as machine learning and artificial intelligence methods. The use of convolutional neural networks, 
autoencoders and combined architectures for detecting disjunctive dislocations in geological struc-
tures has been explored. A comparison of neural network architectures was carried out for their ap-
plicability in the tasks of identifying disjunctive dislocations in the area under study. The results of 
comparison of these architectures on a prepared sample of geodata are presented. A method for inter-
preting the results is proposed. 

 
Keywords: disjunctive dislocations, artificial intelligence, convolutional neural networks, autoen-
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