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Аннотация.  
Горные удары в условиях подземной добычи угля являются на сегодняшний день 

одной из угроз, приводящих к гибели персонала и повреждению подземных вы-

работок и горного оборудования. Это обстоятельство побудило исследовате-

лей в России и за рубежом изучить альтернативные методы прогнозирования 

вероятности возникновения горных ударов. Однако из-за сложной взаимосвязи 

между геологическими, механическими и геометрическими параметрами гор-

ной выработки традиционные методы прогнозирования, основанные на меха-

нике, не всегда дают точные результаты. С появлением методов машинного 

обучения в последние годы стал возможен прорыв в прогнозировании возникно-

вения горных ударов. В данной статье представлен обзор отдельных методов 

машинного обучения, применимых при прогнозировании вероятности возникно-

вения горных ударов. В первой части дается общее рассмотрение проблема-

тики горных ударов, а также рассматриваются традиционные методы их 

прогнозирования. Приводится статистика по шахтам России в разрезе их 

газовой опасности, на основании чего сделан вывод о том, что 57% российских 

шахт относится к III-й категории по газоопасности, а также к сверхкате-

горным и относящимися к опасным по горным ударам и внезапным выбросам. 

Далее в статье выполнен обзор практики применений методов машинного 

обучения в прогнозировании горных ударов с указанием соответствующих ме-

ханизмов, технических деталей и анализа эффективности. 
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Введение  

Горный удар – распространенное геологическое 

явление, встречающееся в горном деле при разра-

ботке полезных ископаемых, часто приводящее к 

травмам, гибели рабочих, а также к повреждению 

оборудования и горной выработки [1-8]. Доктор 

технических наук, профессор РАН В. А. Еременко 

отметил, что с 1978 по 1993 гг. в США зарегистри-

ровано 73 несчастных случая, связанных с горными 

ударами. В России с 1970 по 1994 гг. насчитывается 

380 случаев горных ударов. Как показывают ре-

зультаты анализа, изложенные в [1], доля горных 

ударов в общем количестве несчастных случаев, 

произошедших на шахтах России в период с 2017 

по 2022 гг., составила 5%, обрушений горных по-

род – 23%, что привело к гибели 27 человек. В Ка-

наде описаны случаи горных ударов более чем на 

15 шахтах, включая свинцово-цинковый рудник 

Брунсвик в Батерсте, шахты Лейк Шор, Тек-Хьюз, 

Райт-Харгривз и Макасса в Киркленд-Лейк [9]. В 

США с 1936 по 1993 гг. было зарегистрировано 172 

случая горных ударов, в результате которых погиб-

ло более 78 человек и 158 получили травмы [10, 

11]. В последние годы как в России, так и в других 

угледобывающих странах наблюдается тенденция к 

снижению динамических проявлений на шахтах, но 

это вызвано не сколько результатами совершен-

ствования технологий, позволяющих прогнозиро-
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вать или ограничивать их возникновение и тяжесть 

последствий, столько из-за сокращения объемов 

подземной добычи или вывода шахт, опасных по 

горным ударам и внезапным выбросам из эксплуа-

тации. Тем не менее, несмотря на снижение объе-

мов подземных горных работ в период с 1983 по 

2007 гг., в Германии по-прежнему регистрирова-

лись горные удары, приведшие к травмам и смер-

тельным исходам; было зарегистрировано более 40 

случаев с травмами и смертельными исходами [12].  

В Австралии первый горный удар со смертель-

ным исходом произошел в 1917 г. в подземном за-

бое «Золотая миля» в Калгурли. В период с 1996 по 

1998 гг. три смертельных случая на шахтах Запад-

ной Австралии произошли в результате обвала по-

род кровли [13]. Вследствие сохраняющихся высо-

ких нагрузок на горные выработки опасность гор-

ных ударов становится в Австралии все более 

частой проблемой [14]. В настоящее время Китай, 

являясь крупнейшим в мире производителем угля, 

постоянно наращивает объемы добычи угля. В этой 

связи в Китае постоянно растет число зарегистри-

рованных горных ударов. В работах [15-17] приве-

дена подробная статистика несчастных случаев на 

шахтах Китая, где отмечено, что горные удары бы-

ли зафиксированы более чем на 100 шахтах. В но-

ябре 2011 г. на шахте Цяньцю в провинции Хэнань 

произошел мощный горный удар, в результате ко-

торого пострадали 64 шахтера и погибли 10 чело-

век. 

Изложенное выше позволяет сделать вывод о 

том, что горные удары на шахтах, несмотря на 

снижение темпов добычных и проходческих работ, 

по-прежнему являются актуальной проблемой 

угольной отрасли, что и обусловливает разработку 

современных подходов при их прогнозировании. 

Результаты исследований.  

Прогнозирование горных ударов можно разде-

лить на две категории: долгосрочное прогнозиро-

вание, которое должно применяться еще на стадии 

проектирования шахты, и краткосрочное прогнози-

рование, применяемое в процессе добычи угля [18]. 

Краткосрочное прогнозирование горных ударов в 

основном включает в себя методы, основанные на 

мониторинге, такие как микросейсмический метод, 

метод электромагнитного излучения, метод опере-

жающего бурения, микрогравитационный метод, 

метод инфракрасной тепловизионной съемки. В 

работе [19] описана методика системы для реги-

страции высокочастотных микросейсмических ко-

лебаний на шахте Крейтон в Садбери (Канада). 

Возникновение наблюдаемых системой высокоча-

стотных колебаний обусловлено появлением мик-

ротрещин в перенапряженной породе. Аналогич-

ные результаты были получены в работе [20], где 

изложены методы микросейсмического мониторин-

га для прогнозирования горных ударов на гидро-

электростанции Цзиньпин-II в Китае и сделан вы-

вод о том, что перед большинством горных ударов 

происходит предварительное образование микро-

трещин, что может быть зафиксировано системой 

микросейсмического мониторинга.  

Концентрация высоких напряжений проявляет-

ся в области структурных разрывов породы, на что 

должно обращаться особое внимание при монито-

ринге горных ударов. Установлено также, что по-

вышенное напряжение, связанное с ростом опасно-

сти горного удара, приводит к увеличению есте-

ственного электромагнитного излучения пород 

[21].  

Известна также идея использования процесса 

бурения угольного массива для снижения вероят-

ности горного удара на угольных шахтах [22]. В 

основу идеи заложено бурение шпура, в процессе 

которого происходит возбуждение местного интен-

сивного процесса трещинообразования.  

Связь между микрогравитационной аномалией 

и возникновением горного удара описана в [23], 

там же сказано, что в момент, предшествующий 

горному удару, отрицательное значение микрогра-

витационной аномалии имеет максимальное значе-

ние.  

Отдельные исследователи проводили измерение 

уровня влаги в угольных пластах, на основании 

чего была выдвинута гипотеза о том, что если со-

держание влаги в угольном пласте составляет более 

3%, то опасность горного удара отсутствует.  

Применение системы фиксации инфракрасного 

излучения для мониторинга изменения температу-

ры поверхности кровли и боковых стенок проход-

ческого забоя на угольных шахтах показало [24], 

что интенсивность инфракрасного излучения на 

левой и правой стенах резко повышается перед 

возникновением горного удара.  

Методы краткосрочного прогнозирования гор-

ных ударов могут применяться только в процессе 

проходческих работ или после их завершения, ко-

гда в подземных выработках может быть установ-

лено оборудование для мониторинга. С другой сто-

роны, чтобы избежать разработки участков с высо-

кой опасностью горных ударов при проведении 

проходческих работ, на стадии проектирования 

будущих выработок применяются методы долго-

срочного прогнозирования горных ударов. В осно-

ве этих методов заложено сочетание оценки потен-

циала горных ударов и физико-механических 

свойств массива. Для оценки потенциала горного 

удара ученые предложили несколько показателей. 

Показатель величины энергии упругой деформации 

(WET), представляющий собой соотношение меж-

ду накопленной энергией деформации (Wsp) и рас-

сеянной энергией деформации (Wst), подробно рас-

смотрен в работе [25]. В другом исследовании [26] 

в качестве индикатора потенциала горного удара 

используется удельная энергия упругой деформа-

ции [26]. Показатель степени хрупкости горных 

пород, основанный на соотношении между одноос-

ным сжатием и напряжением разрыва, является еще 

одним широко используемым показателем для 

определения вероятности горных ударов [27]. Еще 

одним показателем, характеризующим склонность 

к горным ударам, является энергетический индекс 

потенциала горного удара (Burst Potential Index, 

BPI) [28]. 
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В Таблице 1 приведен перечень отдельных по-

казателей для оценки склонности массива к горным 

ударам. 

Тем не менее, возникновение горных ударов за-

висит также и от других факторов, включая геоло-

гическое строение пласта, способы добычи угля 

или проведения горной выработки, механические 

свойства горных пород, а также внутренние напря-

жения в них [29]. Кроме того, до сих пор остается 

неясным взаимное влияние этих факторов на воз-

никновение горного удара.  

Продолжая рассмотрение факторов, влияющих 

на возникновение горных ударов, отметим, что 

большое влияние на склонность угольных пластов 

и горных пород к горным ударам и внезапным вы-

бросам оказывает их газонасыщенность метаном. 

Так, угольные шахты России работают в весьма 

неравнозначных условиях по газонасыщенности 

пластов, что во многом определяет уровень без-

опасности ведения горных работ. 

В Таблице 2 приведено распределение шахт по 

категориям газовой опасности, откуда видно, что в 

целом по России угольные шахты представлены 6-

ю категориями по газовой опасности: негазовые, I, 

II и III категории, сверхкатегорные и опасные по 

внезапным выбросам угля и газа. 

Негазовыми являются 13,3% шахт, 17,8% отне-

сены к I категории, и 12,2% – ко II категории. Та-

ким образом, суммарная доля предприятий, осу-

ществляющих добычу угля подземным способом в 

относительно благоприятных по газовой опасности 

условиях, практически исключающих необходи-

мость выполнения дегазационных работ, составля-

ет 43,3%. 

Таблица 1. Отдельные показатели, применяемые для оценки потенциала горных ударов 

Table 1. Some indicators used to assess the potential for rock impact 

Показатель Описание Значение 

Энергия упругой 

деформации, WET 

Отношение накопленной энер-

гии деформации (Wsp) к рассеян-

ной энергии деформации (Wst),  

WET = Wsp / Wst 

WET ≤ 2.0, нет опасности горного удара; 

2.0 < WET ≤ 3.5, низкая вероятность горного уда-

ра;  

3.5 < WET < 5.0, средняя вероятность горного уда-

ра; 

WET ≥ 5.0, высокая вероятность горного удара. 

Объемная плот-

ность энергии упру-

гой деформации, 

SED 

𝑆𝐸𝐷 =  
𝜎𝑐

2

2𝐸𝑠
, 𝜎𝑐 – предел прочно-

сти одноосного сжатия, МПа; 𝐸𝑠 

– модуль Юнга в условиях 

нагруженности (ГПа) 

SED ≤ 50, нет опасности горного удара; 

50 < SED < 100, низкая вероятность горного уда-

ра;  

100 ≤ SED ≤ 200, средняя вероятность горного 

удара; 

SED > 200, высокая вероятность горного удара. 

Степень хрупкости, 

В 
𝐵 =  

𝜎𝑐

𝜎𝑇
, 𝜎𝑐 – предел прочности 

одноосного сжатия, МПа; 𝜎𝑇 – 

предел прочности одноосного 

растяжения, МПа 

В > 40, нет опасности горного удара; 

26.7 < B ≤ 40, низкая вероятность горного удара;  

14.5 < B ≤ 26.7, средняя вероятность горного уда-

ра; 

B ≤ 14.5, высокая вероятность горного удара. 

Критерий тангенци-

ального напряже-

ния, Ts 

𝑇𝑠 =  
𝜎Θ

𝜎𝑐
, тангенциальное напря-

жение горного массива в зоне 

выемки, предел прочности одно-

осного сжатия, МПа 

Ts < 0.3, нет опасности горного удара;  

0.3 ≤ Ts < 0.5, низкая вероятность горного удара;  

0.5 ≤ Ts < 0.7, средняя вероятность горного удара;  

Ts ≥ 0.7, высокая вероятность горного удара. 

Период длительно-

сти разрушения, Dt 

Период длительности разруше-

ния от момента достижения пре-

дела прочности до полного раз-

рушения 

Dt > 500 мс, нет опасности горного удара; 

50 мс < Dt ≤ 500 мс, средняя вероятность горного 

удара;  

Dt ≤ 100 мс, высокая вероятность горного удара. 

 
Таблица 2. Распределение шахт России по категориям газовой опасности 

Table 2. Distribution of Russian mines by gas hazard category 

 

Угольные районы  

России 

Всего шахт Категории шахт по газу 

негазовые I кат. II кат. III кат сверх-

кате-

горная 

опасные по 

горным уда-

рам и внезап-

ным выбро-

сам 

Северный 7 - - 1 1 2 3 

Северо-Кавказский 11 11 - - - -  

Урал 1 - - - 1  - 

Западная Сибирь 59 - 6 9 16 17 11 

Восточная Сибирь 3 - 3 - - - - 

Дальний Восток 9 - 7 1 - 1 - 

В целом по России 90 12 16 11 18 20 14 
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Достаточно стабильной остается группа шахт, 

отличающихся высокой степенью метаноопасно-

сти, представленная шахтами III категории, сверх-

категорными и пластами, относящимися к опасным 

по горным ударам и внезапным выбросам. Их сум-

марная доля в общем количестве шахт составляет 

57%. Столь высокая доля удароопасных шахтопла-

стов, а также развитие современных методов обра-

ботки, анализа данных, развитие методов машин-

ного обучения и искусственного интеллекта обу-

словливает необходимость рассмотрения новых 

направлений при прогнозировании горных ударов 

на шахтах Российской Федерации. 

Прогнозирование горных ударов на основе 

методов машинного обучения 

Прогнозирование горных ударов – сложная и 

нелинейная процедура, на которую влияют нечет-

кость модели и параметров, недостаток информа-

ции и сильная зашумленность данных [30, 31]. Ис-

пользуя преимущества машинного обучения при 

решении нелинейных задач, исследователи приме-

няют методы машинного обучения в прогнозирова-

нии горных ударов. 

Китайские исследователи на основе нечеткой 

логики и нейросетевого моделирования разработа-

ли модель прогнозирования горных ударов, которая 

обучалась с помощью усовершенствованного алго-

ритма BP на основе накопленных исторических 

данных о горных ударах [32]. Модель была успеш-

но использована для прогнозирования горных уда-

ров на угольной шахте Саньхэцзянь в Китае, про-

демонстрировав в процессе использования высо-

кую точность и простоту. 

Метод прогнозирования горных ударов на осно-

ве алгоритма роя частиц (PSO) и обобщенно-

регрессионной нейронной сети (GRNN) предложен 

в работе [33]. Особенностью модели является при-

менение алгоритма роя частиц для определения 

оптимальных параметров GRNN, что позволяет 

избежать влияния человеческого фактора. Модель 

была успешно использована для прогнозирования 

горных ударов при строительстве тоннеля авто-

страды Cangshanling и на медном руднике 

Dongguanshan в Китае. Машина опорных векторов 

для описания нелинейной зависимости между гор-

ным ударом и влияющими на него факторами опи-

сана в работе [34]. Модель была обучена на исто-

рических данных и затем могла быть использована 

для классификации склонности пластов к горным 

ударам на шахтах со схожими условиями.  

Для долгосрочного прогнозирования вероятно-

сти горных ударов исследователи применили метод 

опорных векторов (SVM) [35]. Для автоматическо-

го определения оптимальных параметров для SVM 

использовались генетический алгоритм (GA) и ал-

горитм роя частиц. Результаты показали, что эври-

стические алгоритмы GA и PSO позволяют уско-

рить поиск оптимальных параметров SVM, что 

позволило разработчикам сделать вывод о том, что 

предложенный метод обладает большим потенциа-

лом при прогнозировании горных ударов. 

Метод, основанный на технологии рассуждений 

по прецедентам с применением методики ближай-

ших соседей [36], показал приемлемые результаты 

прогнозирования горных ударов при ведении гор-

ных работ на большой глубине в Южной Африке, 

когда прогнозируемые события оказались согласо-

ваны с фактически произошедшими ударами на 

 

Рис. 1. Точность прогноза для различных алгоритмов машинного обучения, использованных для прогнози-

рования горных ударов 

Fig. 1. Prediction accuracy for the different machine learning algorithms used to predict mountain impacts 
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75%. 

В работе [37] была предпринята попытка обоб-

щения 12 наиболее распространенных алгоритмов 

машинного обучения, включая искусственную 

нейронную сеть, линейный дискриминантный ана-

лиз, машину опорных векторов, дискриминантный 

анализ Байеса (ДБА), линейный дискриминант 

Фишера (ЛДА) и т. д., для долгосрочного прогно-

зирования горных ударов, и описаны результаты 

сравнения точности прогноза. В качестве входных 

параметров использовались различные характери-

стики пластов, которые по мнению специалистов 

определяют склонность к горным ударам. Размеры 

обучающих выборок также были различными. Точ-

ность прогнозов, полученных с помощью разных 

алгоритмов, представлена на Рис. 1. 

Известен также ряд разработок для краткосроч-

ного прогнозирования горных ударов при микро-

сейсмическом мониторинге – методе дистанцион-

ного контроля состояния массива горных пород и 

отдельных технологических операций разработки 

твердых полезных ископаемых. Микросейсмиче-

ские сигналы являются характерным свидетель-

ством скорого возникновения горного удара, одна-

ко зашумленность рабочей зоны, характеризующа-

яся резкой амплитудой (проезжающий подземный 

транспорт, перемещение рабочих и особенно 

взрывные работы), является причиной искажения 

данных [35]. В этой связи первым шагом при по-

строении прогноза на основе микросейсмических 

сигналов является процесс очистки данных от лож-

ных сигналов. В исследовании [35] описан пример 

того, как с помощью алгоритма машины опорных 

векторов (SVM) отличить реальные микросейсми-

ческие события от ложных. Для обучения SVM 

модели из 71 исходного признака с использованием 

метода уменьшения размерности были извлечены 

16. Для сравнения точности в SVM модель были 

встроены четыре функции: линейная, гауссовская, 

квадратичная, кубическая. Тем не менее, SVM яв-

ляется бинарным классификатором, способным 

различить различать только микросейсмические 

или немикросейсмические события. В этой связи 

особый интерес представляют мультиклассифика-

торы, способные классифицировать микросейсми-

ческие события во всем их разнообразии в услови-

ях подземных работ. Подобная попытка описывает-

ся в [38], где сравниваются три модели машинного 

обучения – классификатор Фишера, наивный байе-

совский классификатор и логистическая регрессия 

при дифференциации сейсмических событий и 

взрывов по форме сейсмических волн [38]. Резуль-

таты показали, что модель логистической регрес-

сии обладала наилучшей дискриминационной эф-

фективностью на трех различных шахтах. Однако 

набор данных по трем шахтам использовался как 

для обучения модели, так и для ее тестирования, 

что ставит под сомнение общую эффективность 

модели. Иными словами, такая модель гарантирует 

только эмпирическую минимизацию риска, а не его 

структурную минимизацию.  

Другой попыткой создать нейросеть, различаю-

щую шумы и вибрацию при разрушении горной 

массы, было создание BP сети, описанной в [39]. 

Для извлечения необходимой информации из ис-

ходных микросейсмических сигналов в качестве 

входных параметров для нейронной сети ВР был 

использован комбинированный метод: вейвлет-

преобразование частотных срезов (FSWT) и сингу-

лярное разложение (SVD). Результаты показали 

точность распознавания шумов в 86,67%. С другой 

стороны, описанная нейронная модель имела 70 

обучающих и 50 тестовых образцов, что не являет-

ся оптимальным соотношением, так как пропорция 

между обучающими и тестовыми образцами долж-

на составлять 2:1. 

Заключение, обсуждение и будущие исследо-

вания 

Машинное обучение является перспективным 

способом прогнозирования горных ударов, по-

скольку не требует предварительных знаний о ха-

рактере связи между входными и выходными пара-

метрами, что является одним из преимуществ ма-

шинного обучения перед большинством эмпириче-

ских и статистических методов. Однако существует 

ряд проблем, связанных с применением машинного 

обучения для прогнозирования горных ударов. 

Большинство существующих методов машинного 

обучения для предсказания горных ударов исполь-

зуют неглубокие модели машинного обучения, та-

кие как SVM, дерево решений и логистическая ре-

грессия. И хотя эти модели достаточно глубоко 

исследованы и показали впечатляющие результаты 

в различных отраслях, тем не менее, они могут вы-

явить только относительно простые взаимосвязи 

между факторами, влияющими на вероятность воз-

никновения горных ударов. В будущих исследова-

ниях представляется обоснованным использование 

глубокого обучения для прогнозирования горных 

ударов. Многослойная нейронная сеть позволяет 

справиться с любой функцией произвольной точно-

сти, что обеспечивает более тесную связь между 

горными ударами и факторами, приводящими к их 

возникновению.  

Традиционные методы машинного обучения 

демонстрируют лучшие результаты по сравнению с 

методами глубокого обучения лишь при относи-

тельно небольших наборах данных. Однако при 

значительном объеме данных это преимущество 

полностью исчезает.  

Как метод краткосрочного прогнозирования, 

микросейсмический мониторинг в состоянии отно-

сительно точно предсказать место и время возник-

новения горных ударов, что открывает широкое 

поле возможностей в борьбе с их предупреждением 

и последствиями. Однако современные исследова-

ния в области машинного обучения при микросей-

смическом мониторинге в основном сосредоточены 

на выявлении и очистке от шумов при анализе мик-

росейсмических событий в шахте. Серьезным про-

рывом в прогнозировании горных ударов с приме-

нением машинного обучения может являться обна-

ружение аномалий в сигналах при проведении мо-

ниторинга, свидетельствующих о предстоящем со-

бытии.  
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Подводя итоги, можно сказать, что если будет 

обнаружена устойчивая связь между аномалиями в 

микросейсмических сигналах и горным ударом, то 

это позволит с высокой точностью определить вре-

мя возникновения горного удара. В настоящее вре-

мя обнаружение подобных аномалий с помощью 

машинного обучения является перспективной тех-

нологией, а ее разработка и внедрение может стать 

весьма действенным и высокоточным способом 

прогнозирования горных ударов. 
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complex interplay between geological, mechanical, and geometrical pa-

rameters of the mine workings, traditional forecasting methods based on 

mechanics do not always yield accurate results. With the advent of machine 

learning techniques in recent years, a breakthrough in predicting rock 

bursts has become possible. This article provides an overview of selected 

machine learning methods applicable to predicting the probability of rock 

bursts. The first part presents a general examination of the issue of rock 

bursts and reviews conventional prediction methods. Statistical data from 

Russian mines regarding gas hazards is provided, revealing that 57% of 

Russian mines fall into Category III in terms of gas hazard, as well as be-

ing categorized as super-category or dangerous in terms of rock bursts and 

sudden emissions. Subsequently, the article reviews the application of ma-

chine learning models in predicting rock bursts, detailing corresponding 

mechanisms, technical details, and efficiency analyses. 
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