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Аннотация. В условиях добычи на Хибинских апатит-нефелиновых месторождениях существует проблема 
динамических проявлений горного давления. Микросейсмический мониторинг способствует обнаружению зон 
повышенной удароопасности, но каталоги сейсмических событий строятся на основе работы инженеров и 
эмпирических данных. В таких условиях сложно выделить достоверные признаки опасных событий. В работе 
предлагается совершенствование метода прогноза динамических проявлений горного давления путем 
интегрирования в методы прогноза методов машинного обучения. Для анализа применялись четыре модели 
машинного обучения: логистическая регрессия, случайный лес, градиентный бустинг и многослойный 
перцептрон. Качество моделей оценивалось по метрикам для оценки моделей машинного обучения: PR-AUC, 
ROC-AUC и Brier Score с учётом временной валидации. Результаты показали, что наиболее информативными 
признаками являются энергетические характеристики событий и показатели локальной кластеризации. в 
пространственно-временном окне наблюдения. Ансамблевые модели (градиентный бустинг и логистическая 
регрессия) показали лучшие результаты и позволили выделить пространственно-временные области 
повышенного риска. Полученные результаты подтверждают прикладную ценность предлагаемого подхода для 
повышения надёжности мониторинга и формирования целевых мер по снижению риск-экспозиции в условиях 
сложных горно-геологических систем. 
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Abstract. In the conditions of production at the Khibiny apatite-nepheline deposits, there is a problem of dynamic 
manifestations of rock pressure. Microseismic monitoring helps identify high-risk areas, but catalogs of seismic events 
are based on the work of engineers and empirical data. In such conditions, it is difficult to identify reliable signs of 
dangerous phenomena. The article proposes to improve the methodology for predicting dynamic manifestations of 
mountain pressure by integrating machine learning methods into forecasting methods. Four machine learning models 
were used for the analysis: logistic regression, random forest, gradient boosting and multilayer perceptron. The quality 
of the models was assessed using indicators for evaluating machine learning models: PR-AUC, ROC-AUC and Brier 
Score, taking into account the verification time. The results showed that the most informative features are the energy 
characteristics of events and indicators of local clustering. in the window of space-time observation. Complex models 
(gradient acceleration and logistic regression) showed the best results and allowed us to identify spatio-temporal areas of 
increased risk. The results obtained confirm the practical value of the proposed approach for improving the reliability of 
monitoring and developing targeted measures to reduce the risk of exposure in complex mining and geological systems. 
 

Введение 
Динамическое проявление горного давления является серьёзным фактором риска при 

ведении подземных горных работ на склонных к удароопасности месторождениях [1]. На 
месторождениях апатит-нефелиновых руд Хибинского массива ведение очистных работ 
приводит к изменению напряжённо-деформированного состояния массива, формированию 
локальных зон концентрации напряжений и повышению вероятности развития процессов 
разрушения. Данные особенности требуют применения методов, позволяющих объективно 
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оценивать состояние массива и выявлять участки потенциального динамического проявления 
горного давления [2]. 

Микросейсмический мониторинг является одним из ключевых инструментов 
наблюдения за внутренними процессами в породном массиве [3]. Посредством датчиков 
АКСКП происходит фиксация мелкомасштабных проявлений горного давления (табл. 1). 
Однако каталоги таких событий представляют собой набор данных с высоким уровнем шума, 
который является неоднородным. В них трудно выделить устойчивые признаки, 
непосредственно указывающие на формирование опасных зон. 
 

Табл. 1. Исходные данные: координаты (x,y,z), дата, время и энергия (J) 
x y z дата время энергия (J) 

44655 27360 510 01.11.2009 0:00 8,2·103 

44392 27415 415 03.11.2009 23:37 2·103 
45265 27589 652 06.11.2009 21:27 6,6·104 
44586 27347 658 06.11.2009 21:37 8,2·103 
45392 27132 322 11.11.2009 0:40 1,6·104 
45288 27577 491 13.11.2009 16:23 8,2·103 

 
Прогноз удароопасности традиционно основывается на комплексном анализе 

геомеханических и геофизических параметров массива горных пород, а также на оценке 
напряжённо-деформированного состояния горного массива [4]. Основные методы 
прогнозирования можно разделить на региональные и локальные. 

Региональные методы направлены на выявление зон повышенной сейсмической 
опасности на основе анализа геологической структуры, геотектонических нарушений и 
распределения напряжений в массиве. К ним относятся методы геодинамического 
районирования и микросейсмического мониторинга (рис. 1), позволяющие определить 
участки массива, подверженные динамическим явлениям [5].  

 
Рис. 1. Сравнение фильтрованного и нефильтрованного сигнала аналогового датчика: по оси х – время 

в секундах, по оси у – амплитуда в мкВ [5] 
 

Региональный прогноз служит основой для последующего уточнения зон риска на 
локальном уровне. Локальные методы прогнозирования основаны на прямых измерениях 
параметров состояния горных пород в конкретных участках массива. К ним относятся 
геофизические методы, такие как сейсмоакустический мониторинг, электрометрия и 
электромагнитное излучение, а также геомеханические методы, включающие оценку выхода 
керна и напряжённо-деформированного состояния по результатам бурения и испытаний 
пород [6]. Эти методы позволяют фиксировать признаки накопления повреждений и 
образования трещин (рис. 2), которые являются предвестниками динамических проявлений 



 

 124 

горного давления [7]. Несмотря на значительный прогресс, существующие методы прогноза 
удароопасности обладают ограниченной точностью и высокой степенью неопределённости. В 
связи с этим актуальной остаётся задача совершенствования методов прогнозирования, в том 
числе за счёт интеграции традиционных подходов с современными технологиями анализа 
данных [8]. 

 

 
Рис. 2. Типизация керна в зависимости от трещиноватости [7] 

 
Материалы и методы 
Исследование основано на использовании данных, зарегистрированных на подземных 

выработках месторождений апатит-нефелиновых руд Хибинского массива. Месторождения 
характеризуются склонностью к удароопасности и сложностью структуры, включающей 
системы трещин [9], зоны тектонических нарушений и выраженную контрастность 
механических свойств пород. Микросейсмические события выступают естественным 
индикатором локального высвобождения накопленных напряжений и изменения 
напряжённо-деформированного состояния массива [10]. 

Исходные данные представлены параметрами, получаемые системой регистрации 
(датчики АКСКП): момент времени возникновения, пространственные координаты, энергию, 
амплитудные и временные характеристики сигнала. Параметры имеют прямую связь с 
механикой разрушения: энергия связана с масштабом локального разрыва, 
продолжительность и частотный состав – с особенностями механизма источника, а 
пространственно-временная структура – с миграцией зон повышенной напряжённости [11]. 
Признаки не выбирались формально; использовались только характеристики, обладающие 
инженерным содержанием для анализа процессов нагружения и разгрузки массива [12]. 

Для анализа использовались алгоритмы машинного обучения, различающиеся по 
принципу работы [13]. Логистическая регрессия рассматривалась как базовая линейная 
модель (табл. 2), обеспечивающая прозрачную интерпретацию коэффициентов. Случайный 
лес и градиентный бустинг применялись благодаря устойчивости к шуму и способности 
выявлять нелинейные зависимости между признаками, что важно при работе с 
микросейсмическими данными [14]. Многослойный перцептрон использовался для анализа 
комплексных взаимосвязей, которые не всегда могут быть выявлены древообразными 
моделями, но глубина сети ограничивалась, чтобы избежать переобучения на сравнительно 
небольшом объёме данных [15]. Использование нескольких типов моделей необходимо для 
оценки стабильности результатов. 

Оценка качества моделей проводилась по метрикам, отражающим особенности задачи 
прогнозирования редких периодов динамического проявления горного давления (табл. 2). 
Для инженерной оценки пригодности модели анализировалась точность при фиксированном 
уровне ложноположительных срабатываний [16]. 
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Табл. 2. Метрики машинного обучения для оценки качества моделей 

Метрика 
Геомеханический 

смысл 
Почему используется 

Почему альтернативы 
не подходят 

PR-AUC 

Отражает способность 
находить редкие 

периоды активизации 
массива 

Главная метрика для 
задач с редкими 
положительными 

примерами 

Accuracy и ROC-AUC 
скрывают ошибки по 
положительному 

классу 

ROC-AUC 
Характеризует 

отделимость состояний 
массива 

Используется как 
дополнительная 
характеристика 

Завышает качество 
при сильном 

дисбалансе классов 

Accuracy при 
фиксированном 

FPR 

Соответствует 
требованиям 

эксплуатации систем 
безопасности 

Отражает работу 
модели в реальных 

условиях 

Обычная Accuracy 
бесполезна при 
дисбалансе 

Brier Score 

Показывает 
корректность 

вероятностной оценки 
риска 

Необходим для 
проверки калибровки 

вероятности 

AUC-метрики не 
оценивают качество 

вероятности 

 
Результаты 
Анализ данных показал, что пространственно-временная структура микросейсмических 

событий действительно содержит признаки, связанные с формированием опасных состояний 
массива. При переходе массива в режим, характеризующийся повышенной концентрацией 
напряжений, наблюдалось увеличение энергетических характеристик событий, а также их 
локальная группировка в пределах ограниченных участков массива. Эти признаки являются 
традиционными индикаторами развития деформаций и подтверждают, что выбранные 
параметры несут инженерно значимую информацию. 

Анализ исходных данных показал, что в них присутствует выраженная 
пространственно-временная неоднородность событий: фоновая активность представлена 
множеством малых по энергии сейсмических актов, при этом в отдельные интервалы 
появляются скопления событий с повышенной энергией. Для воспроизводимой проверки 
гипотезы о связи микросейсмики и развития локальных зон напряжения была использована 
гибридная формулировка целевой метки: положительный класс включает события с 
экстремально высокой энергией (≥99-й процентиль log10(E)) или события, принадлежащие к 
пространственным кластерам с высокой средней энергией (≥90-й процентиль 
cluster_mean_logE). 

Графический анализ позволил выделить несколько характерных закономерностей. 
Распределение энергии событий демонстрирует бимодальную структуру в периоды, 
предшествующие росту напряжений в массиве. В то время как фоновая активность 
характеризуется стабильным распределением с преобладанием малых энергий, в события, 
связанные с динамическим проявлением горного давления. Появляется группа событий с 
существенно более высокими значениями энергии. Это указывает на формирование 
концентратора напряжений и развитие процессов хрупкого разрушения в пределах 
ограниченного участка массива. На диаграмме временного хода энергии эта особенность 
выражается появлением последовательностей событий с возрастающей энергетикой, что 
соответствует нарастанию локальной деформации. На рисунке 3 представлен временной ряд 
значений log10(энергии) для всего каталога исходных данных, с пометкой положительных 
случаев по гибридному критерию. На данном графике видно, что положительные события 
группируются в короткие последовательности, предваряя периоды повышенной локальной 
активности. Интерпретация: последовательный рост энергии ряда событий указывает на 
накопление деформаций в ограниченной точке массива и соответствует развитию локального 
концентратора напряжений. 
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Рис. 3. Энергия событий (log10(E)) во времени: тёмно-синие крестики – события, отнесённые к 

положительному классу по гибридному критерию 
 

Пространственная структура микросейсмических событий также изменялась в 
предаварийные периоды. На тепловых картах плотности эпицентров наблюдалось 
формирование устойчивых кластеров, расположенных в непосредственной близости к 
технологическим элементам системы разработки. При визуальном анализе траекторий 
смещения этих кластеров отмечалось постепенное смещение зон активности в направлении, 
соответствующем ожидаемому пути разгрузки массива, что подтверждает геомеханическую 
природу наблюдаемого процесса. Рисунок 4, а иллюстрирует пространственное 
распределение среднего значения log10(энергии) в карте hexbin. Ядра повышенной средней 
энергии совпадают с кластерами положительных событий. 

Для выделения геомеханически однородных зон применяется кластеризация (рис. 4, б). 
На карте видны устойчивые кластеры, часть которых содержит большинство 

положительных событий по гибридному критерию. Кластерная локализация совместно с 
энергетическими признаками усиливает доверие к выделяемым зонам риска, в отличие от 
единичных выбросов энергии. 

  
а б 

Рис. 4. Карты: а) пространственное распределение среднего log10(E) (hexbin); б) результат 
кластеризации DBSCAN: фон – шум/редкие события, голубые кластеры – устойчивые группы 

событий; крестиками отмечены положительные события 
 

Для оценки качества моделей машинного обучения были построены кривые по метрикам 
[17], которые позволили наглядно сравнить способность различных алгоритмов выявлять 
редкие отдельные эпизоды повышения энергии проявления горного давления. Для сравнения 
алгоритмов на рисунке 5 и рисунке 6 приведены совмещённые ROC- и PR-кривые. PR-кривая 
является ключевой для оценки при редком положительном классе: она демонстрирует, какая 
доля действительно позитивных периодов будет найдена при заданной точности системы. В 
наших экспериментах градиентный бустинг показывал наилучшую PR-кривую, обеспечивая 
более высокий компромисс precision/recall, Random Forest уступал на высоких уровнях 
полноты, а MLP показывал более высокую вариативность при небольшом объёме обучающих 
данных. ROC-кривые дают дополнительное представление об общей отделимости классов, но 
без учёта дисбаланса они менее информативны для практических выводов. 
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Вероятностные прогнозы моделей были оценены по калибровочным диаграммам. 
Градиентный бустинг обеспечил наилучшую калиброванность вероятностей. Многослойный 
перцептрон, напротив, переоценивал вероятность наступления опасных периодов в области 
высоких значений, что свидетельствует о тенденции к завышению риска. Перечисленные 
особенности важны для практического применения, поскольку дают возможность оценить 
достоверность вероятностного прогноза, а не только его способность ранжировать периоды 
[18]. Используемые метрики описаны в таблице 3. 

  
Рис. 5. Совмещённые ROC – кривые моделей Рис. 6. Совмещённые PR – кривые моделей 

 

Табл. 3. Оценка методов машинного обучения по метрикам 
Модель PR-AUC ROC-AUC Brier Score Accuracy при FPR = 0,1 
LogReg 0,18 0,77 0,192 0,41 

Random Forest 0,39 0,86 0,148 0,58 
Gradient Boosting 0,52 0,91 0,124 0,67 

MLP 0,33 0,84 0,171 0,54 
 

Интерпретация моделей показала, что наибольшее влияние на прогноз оказывают 
энергетические параметры событий, пространственная плотность очагов и характеристики 
формы сигнала, связанные с механизмом источника. Эти признаки подтверждают своё 
инженерное значение и согласуются с представлениями о механике разрушения, где 
накопление энергии, концентрация микротрещин и изменение характера излучения отражают 
переход массива из стабильного состояния в состояние готовности к нарушению. Результаты 
машинного анализа подтверждают физическую природу выбранных параметров и 
демонстрируют их прикладную пригодность. 

Рисунок 7 содержит контурные карты вероятности, полученные с помощью моделей, – 
четыре панели, по одной для каждой модели. Карты визуально демонстрируют различия в 
«поведении» алгоритмов: бустинг формирует более локализованные «ядерные» зоны 
высокой вероятности, "лес" выдаёт более размытые, но устойчивые зоны, а MLP может 
формировать более сложные нелинейные структуры. Для инженера это важно: модели, 
которые дают слишком размытые облака вероятностей, усложняют принятие решений; 
модели с чётко локализованными высокими зонами легче сопоставлять с геомеханическими 
признаками (выемки, нарушения, контакты пород). 

По результатам эксперимента градиентный бустинг показал наилучшие значения PR-
AUC, что делает его предпочтительным для задач отбора при малой доле положительных 
периодов; Random Forest обеспечивает стабильность при шуме; логистическая регрессия 
выступает в качестве интерпретируемого базового алгоритма и может быть применена для 
верификации физической обоснованности решающей поверхности, что наглядно 
демонстрирует рисунок 8. Дополнительно для двух моделей (Random Forest и Gradient 
Boosting) были рассчитаны важность признаков: энергетические признаки (log10(E)), локальная 
плотность событий и пространственные градиенты вошли в список влияния на прогноз. 
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Рис. 7. Контурные карты вероятности (4 панели: LogReg, RF, GB, MLP): на каждой панели показано 

распределение предсказанной вероятности по XY-плоскости 
 

 
Рис. 8. Карты вероятности для каждой из моделей 
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В заключение результатов отметим, что предложенная комбинация инженерных 
признаков и алгоритмов машинного обучения способна выделять пространственно-
временные зоны повышенного риска, однако итоговая производственная привлекательность 
метода требует валидации с внешними независимыми данными и с учётом всех специфик 
конкретного месторождения. 
 

Заключение и выводы 
Несмотря на неполноту исходных данных, отсутствие части пространственной 

информации и разреженность опасных событий, статистические закономерности 
проявляются достаточно устойчиво. Локальные концентрации событий, чередование 
низкоэнергетических и высокоэнергетических периодов, а также формирование групповых 
всплесков указывают на наличие зон повышенных напряжений. Сейсмоакустическая 
активность демонстрирует признаки естественного предвестника динамических проявлений 
горного давления, однако сами по себе данные не позволяют однозначно оценить степень 
опасности без дополнительной обработки и анализа. 

Модели машинного обучения, основанные 
на ансамблевых деревьях, оказались наиболее 
устойчивыми к структурному шуму и неполноте 
данных. Их способность выделять локальные 
зависимости и формировать структурно 
осмысленные поверхности вероятностей 
коррелирует с геомеханической природой 
процесса, где динамическая реакция массива 
обусловлена сочетанием литологических, 
тектонических и технологических факторов. 
Нейросетевые методы показали ограниченную 
применимость в условиях небольших выборок, 
что важно учитывать при проектировании 
систем прогноза на предприятиях с 
ограниченной историей наблюдений. Линейные 
методы оказались полезны лишь на этапе 
базового сравнения и не способны отражать 
реальное поведение массива (рис. 9). 

 

 
 

Рис. 9. Калибровочные кривые моделей, 
демонстрирующие их способность к прогнозу 

Важным результатом является то, что наиболее информативные признаки совпадают с 
геомеханически обоснованными параметрами: энергия событий, их пространственная 
концентрация и геометрия плотностных зон отражают физическую природу процесса лучше, 
чем любые вторичные статистические показатели (рис. 10). 

 
Рис. 10. Весомость геомеханических статических и динамических признаков для построения моделей 

машинного обучения 
 

Даже при значительных ограничениях входных данных удалось установить, что 
вероятностные карты риска, формируемые градиентным бустингом и случайным лесом, 
воспроизводят структуру активных зон гораздо точнее, чем это делает простая инженерная 
оценка исходных данных. Применение машинного обучения дополняет традиционные 
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геомеханические методы (табл. 3), а не заменяет их, обеспечивая количественную оценку 
вероятности перехода массива в опасное состояние, что особенно важно для эксплуатации 
месторождений Хибинского массива, склонных к динамическим проявлениям горного 
давления, что подтверждается статьями других авторов [19], направление является 
перспективным и открывает новые горизонты в решении задач геомеханики. 
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