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DOBOR ARCHITEKTURY SIECI NEURONOWE]
WYKORZYSTYWANE] DO OPISU ZMIAN
WIELKOSCI SEJSMICZNOSCI INDUKOWANE]

1.1 WPROWADZENIE

Wiekszo$¢ rejestrowanych wstrzagsow w kopalniach GZW jest zwigzanych
bezposrednio z prowadzonymi robotami gdrniczymi. Ogniska tych wstrzasow
przemieszczaja sie wraz z postepem frontéw Scianowych oraz przodkéw drazonych
wyrobisk korytarzowych; aktywno$¢ sejsmiczna jest silnie zalezna od lokalnych
warunkow geologicznych, a takze parametréw prowadzonych robét goérniczych.
Parametry te (m.in. gteboko$¢ zalegania ztoza, wysokos¢ furty eksploatacyjnej, sposéb
kierowania stropem, odlegto$¢ od resztek i krawedzi wytworzonych w sasiednich
poktadach) takze istotnie wptywaja na obliczane zmiany wartoSci energii wtasciwej
w gorotworze. Do szacowania zmian energetycznych zachodzacych w wytrzymatych
warstwach skalnych autorzy wykorzystuja metode analityczna, opierajaca sie na
rozwigzaniu przemieszczeniowego zadania brzegowego liniowej teorii sprezystosci
podanym przez H. Gila [2], okreSlajagcym rozktad naprezen i odksztatcen
w potprzestrzeni wokot pustki o ksztatcie prostokata. Obliczone wartosci sktadowych
tensor6Ow naprezenia i odksztatcenia pozwalajga okre$lic energie wtasciwa

odksztatcenia sprezystego, zgodnie ze wzorem Clapeyrona:

CD:;T T (1.1)

or¢g?

gdzie:
® - energia wtasciwa odksztatcenia sprezystego, | /m3,
Ts - tensor stanu naprezenia, MPa,
T: - tensor stanu odksztatcenia.

Podczas prowadzenia robot gérniczych, obliczane wartosci energii wiasciwej
w podbieranych (a takze nadbieranych) warstwach skalnych ulegaja duzym zmianom,
ktérych przebieg mozna wigzaC ze zmianami poziomu sejsmicznosci indukowane;j.
Poniewaz obserwuje sie zréznicowanie liczby i wydatku energetycznego wstrzaséw
wystepujacych na wybiegach oraz w zrobach prowadzonych wyrobisk Scianowych,
w prowadzonych badaniach uwzgledniane s3 osobno, obliczane w wytypowanych,
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wstrzgsogennych warstwach skalnych, przyrosty oraz spadki energii wtasciwej.
Dodatkowo, w celu uwzglednienia ewentualnego zniszczenia struktury skal, ktore
zaszlo wskutek przeprowadzenia wczeSniejszych robdt goérniczych, powyzsze
przyrosty oraz spadki energii wilasciwej rozdzielane s3 na zachodzace przed
hipotetycznym zniszczeniem skat (wskaZnik wytezenia W < 1) oraz po nim (W > 1).
Oznacza to, Ze zmiany energetyczne zachodzace w danej warstwie wstrzasogennej
opisywane s czterema wskaznikami.

W pracy [1] wskazano na mozliwo$¢ wykorzystania do prognozy zmian poziomu
sejsmicznosci indukowanej odpowiednio wytrenowanej sieci neuronowej. Do nauki
sieci wykorzystano dane o zmianach energetycznych zachodzacych w wytrzymatych,
wstrzgsogennych warstwach skalnych oraz o poziomie sejsmicznosci indukowanej
opisywanym poprzez okreslanie gestosci energii wstrzasow [J/m3].

W artykule przedstawiono wyniki dalszych badan majacych na celu ustalenie
optymalnej architektury sieci neuronowej wykorzystywanej do prognozy zmian
wielkosci gestosSci energii wstrzagséw indukowanych prowadzonymi robotami
gorniczymi. W trakcie analiz wykorzystano dane pochodzace z silnie zagrozonego
wstrzgsami i tgpaniami rejonu robét gérniczych prowadzonych wjednej z kopaln
wegla kamiennego GZW.

1.2 CHARAKTERYSTYKA REJONU BADAN

Przedmiotowa eksploatacja byta prowadzona w polach dwdch $cian: 002 i 003
w gbrnej warstwie poktadu 504 (rys. 1.1), ktérego migzszo$¢ zmienia sie od 2,8 do
7,0 m (wysokos¢ furty eksploatacyjnej wynosita do 3,4 m). Gtebokos¢ zalegania wynosi
okoto 850 m, upad warstw 4°+16° w kierunku potudniowym.

Pokfad 418

./

‘| pdkiad 502 o °* °

@®@-10°y @-10°0 .-107  .-10°J --10Y
Rys. 1.1 Kontury $cian 002 i 003 w pokladzie 504 z naniesionymi krawedziami eksploatacji
dokonanej w poktadach 416,418 i 502 oraz epicentrami wstrzgséow
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W rejonie omawianych wyrobisk scianowych wyeksploatowano wyzej zalegajace
poktady, m.in.: 413 w odlegtosci okoto 270 m, 416 w odlegtosci okoto 160 m, 418
w odlegtosci okoto 130 m i 502 w odlegtosci okoto 70 m od poktadu 504. W profilu
geologicznym wystepuje kilka potencjalnie wstrzagsogennych warstw piaskoweca.
W wybranych czterech z nich obliczono zmiany energii wtasciwej, zachodzace
w trakcie prowadzenia $cian 002 i 003. S3 to warstwy o migzszosciach okoto: 30 m, 31
m, 23 m i 20 m, zalegajace w odlegtosciach odpowiednio: 450 m, 350 m, 100 m i 20 m
nad poktadem 504.

Rozpatrywana eksploatacja poktadu 504 indukowata 26 wysokoenergetycznych
wstrzasow gorotworu: 20 o energii rzedu 10> ] oraz 6 o energii rzedu 10 ]. Ponadto,
zarejestrowano 194 zjawiska o energii rzedu 104 J. Ogétem wystgpito 5000 wstrzasow
o sumarycznej energii okoto 4x107 ]. Najsilniejszy wstrzas wystapit w trakcie
prowadzenia $ciany 002 i osiggnat energie 6x10¢ ]J. Podobnie jak pozostate, nie
spowodowat on wystgpienia skutkéw w wyrobiskach gorniczych.

1.3 PODSTAWOWE INFORMACJE O SIECIACH NEURONOWYCH

Sieci neuronowe stanowig uniwersalny uktad aproksymacyjny, pozwalajacy
odwzorowywa¢ wielowymiarowe zbiory danych, majacy zdolno$¢ uczenia sie
i adaptacji do zmieniajacych sie warunkéw Srodowiskowych, zdolno$¢ uogolniania
nabytej wiedzy, stanowigc pod tym wzgledem system sztucznej inteligencji [3].
Powstaly one w wyniku badan, ktoére dotyczyty budowy modeli podstawowych
struktur wystepujacych w mézgu. Mozg cztowieka sktada sie z bardzo duzej liczby
(okoto 10 miliardéw) elementarnych komérek nerwowych - neuronéw potgczonych
ze sobg w formie skomplikowanej sieci. Na jeden neuron przypada przecietnie kilka
tysiecy potaczen. Neuron w uproszczeniu posiada wiele wejs¢ informacyjnych, ciato,
scalajace sygnaly ztych wejs¢ oraz pojedyncze wiokno przewodzace informacje
wyjsciowa. Pobudzony przez sygnaly wejSciowe neuron przechodzi do stanu
aktywnego, gdy taczny docierajacy sygnatl przekroczy poziom progowy. W stanie
aktywnym wysyta on sygnal do potaczonych z nim kolejnych neuronéw poprzez
ztacza, modyfikujace sygnaty i stanowigce nos$nik pamieci. Proces uczenia sie polega
m.in. na wprowadzaniu zmian w parametrach potaczen pojedynczych neuronow.

Sztuczne sieci neuronowe Kkorzystaja z bardzo prostego modelu neuronu
(rys. 1.2), w ktérym przyjeto, Ze obliczana jest wazona suma sygnatéw wejsciowych
i gdy przekroczy ona poziom progowy, sygnat podawany jest na wyjscie.

x0=1 w0
x 1 w1
3 = — \ s y
X|____W_'__> y—f(LW|X|)
x N w N

Rys. 1.2 Model neuronu
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Wielko$¢ sygnatu wyjsciowego obliczana jest za pomocg pewnej funkgji f.

Funkcja aktywacji f moze mie¢ ro6zng posta¢, w prowadzonych badaniach
uwzgledniano nastepujace: liniowg, logistyczng (unipolarng - w najwiekszym stopniu
przypominajaca zachowanie rzeczywistego neuronu) oraz tangens hiperboliczny
(bipolarng - korzystniejszg od unipolarnej w trakcie nauki sieci neuronowej) - rys. 1.3.

W odréznieniu od metod parametrycznych (np. metody analizy regresji),
wymagajacych znajomosci funkcji wigzacych zmienne niezalezne ze zmiennymi
zaleznymi, sieci neuronowe, bedace metodami nieparametrycznymi, nie zaktadaja
posiadania takiej apriorycznej informacji - automatycznie ucza sie na podanych przez
uzytkownika danych pokazujacych, jak manifestuje sie interesujaca zaleznos¢. Sieci
neuronowe majg wyjatkowa zdolnos$¢ znajdowania sensu i znaczenia, regut i trendow
w skomplikowanych strukturach zaszumionych i nieprecyzyjnych danych [5].

1.0
081
06+

0.4+

02t /

Wartos$¢ funkcji

--- Liniowa
— - Unipolama
— Bipolarna

-10 -8 -6 -4 2 0 2 4 6 8 10
Warto$¢ zmiennej niezaleznej

Rys. 1.3 Zastosowane charakterystyki neuronéw

Mozliwo$¢ roznego sposobu potaczenia neurondéw miedzy sobg i ich
wspotdziatania spowodowala powstanie rdéznych typow sieci neuronowych
i zwigzanych z nimi metod doboru wag (uczenia sieci). W zagadnieniach regresyjnych
najczesciej wykorzystywane s3 sieci jednokierunkowe, wielowarstwowe (rys. 1.4).

Wartosci zmiennych wejsSciowych przekazywane sg do neuronéw wejsciowych,
nastepnie do neuronéw warstw ukrytych i warstwy wyjsciowej. W kazdym neuronie
obliczana jest wazona suma wejS¢. Nastepnie wyznaczana jest warto$¢ wyjsciowa,
zalezna od informacji wejSciowej i przyjetej funkcji aktywacji. Wynik dziatania catej
sieci pojawia sie na wyjSciach neuronéw warstwy wyjSciowe;j.
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Rys. 1.4 Model sieci jednokierunkowej, wielowarstwowej

Do nauki sieci (doboru wag dla kazdego z wej$¢ neuronéw) najczesciej
wykorzystywany jest algorytm wstecznej propagacji btedéw. Przed rozpoczeciem
nauki zbior danych jest dzielony na dwa podzbiory: liczniejszy, danych uczacych oraz
danych testowych. Pierwszy z powyzszych zbioréw jest wykorzystywany do nauki
sieci, drugi - do sprawdzania postepow trenowania sieci i zakonczenia procesu
uczenia przed wystapieniem tzw. przeuczenia sieci - zjawiska polegajacego na
nadmiernym dopasowaniu do konkretnego zbioru przypadkéw kosztem utraty
zdolnos$ci uogolniania wiedzy. Czesto wydziela sie ze zbioru danych takze podzbior
danych walidacyjnych, ktéry pozwala ocenia¢ jakos¢ sieci i poréwnywac rézne
warianty sieci zastosowanych do konkretnego zadania.
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Rys. 1.5 Przebieg uczenia sieci neuronowej
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W trakcie trwania procesu uczenia sieci obserwuje sie zmniejszanie warto$ci
btedu (sumy kwadratéw rdéznic pomiedzy zarejestrowanymi i obliczanymi przez siec¢
warto$ciami wyjsciowymi), zaré6wno dla préby uczacej jak i testowej. Uczenie jest
przerywane, gdy stwierdzone zostanie zwiekszenie sie bledu obliczonego dla préby
testowej. Przyktadowy przebieg procesu uczenia sieci pokazany zostat na rys. 1.5.
Trenowanie sieci zostato zakoniczone po 30 cyklu uczenia. Wartos¢ btedu na osi
rzednych na rys. 1.5 zostata unormowana do 1.

1.4 WPLYW ARCHITEKTURY SIECI NEURONOWE] NA DOKEADNOSC OPISU
ZMIAN REJESTROWANE]J SEJSMICZNOSCI INDUKOWANE]

Przystepujac do rozwigzywania probleméw z wykorzystaniem sieci
neuronowych konieczne jest ustalenie typu oraz architektury zastosowanej sieci.
Niestety, nie jest znana ogélna metoda projektowania optymalnej architektury sieci.
Przyktady proponowanych rozwigzan tego problemu mozna znalez¢ w pracy [4].

W zagadnieniach aproksymacji funkcji najczesciej wykorzystywane sa sieci
jednokierunkowe, wielowarstwowe, sktadajace sie z warstwy wejsciowej, jednej badz
wiekszej liczby warstw ukrytych oraz warstwy wyjsciowej. W wielu przypadkach
wystarczajgca jest sie¢ sktadajaca sie z jednej warstwy ukrytej — taka zastosowano
w prowadzonych badaniach. W kolejnym etapie projektowania sieci nalezy ustali¢
liczbe neuronéw w poszczegdlnych warstwach oraz ich charakterystyki - funkcje
aktywaciji.

W celu zbadania wptywu architektury sieci na doktadno$¢ opisu zmian wydatku
energetycznego wstrzaséw przeprowadzono wielowariantowe obliczenia, w trakcie
ktérych zmieniano liczbe neuronéw w warstwie ukrytej - od 1 do 16 (rys. 1.3).
Wykorzystywano trzy postacie funkcji aktywacji: liniowa, tangens hiperboliczny oraz
logistyczna. Obliczenia wykonano pakietem Statistica [5].

Korzystajagc z danych o czasoprzestrzennym przebiegu eksploatacji gorniczej
w rozpatrywanej partii ztoza wykonano obliczenia zmian energii wtasciwej
odksztatcenia sprezystego w czterech potencjalnie wstrzasogennych warstwach
skalnych w siatce regularnie rozmieszczonych (co 25 m) 1189 punktéw
obliczeniowych. Uwzgledniono 7-dniowe jednostkowe przedzialy czasu - kroki
postepu frontéw eksploatacyjnych.

Wartos$ci wskaznikow Wsk. 1 + Wsk. 4 obliczano z nastepujacych zaleznoSci:
1dt

Wsk. 1, :ZAQJfobl(Wd) - obliczone w punkcie 1 dla k-tej warstwy skalnej sumy
i=1

chwilowych przyrostéw energii wilasciwej, w sytuacji gdy
wskaznik wytezenia W<1,

1dt

Wsk. 2, :ZAd)i‘()bl(Wd) - obliczone w punkcie | dla k-tej warstwy skalnej sumy
i=1

chwilowych spadkéw energii wilasciwej, w sytuacji gdy
wskaznik wytezenia W<1,
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1dt
Wsk. 3, =ZACDi*0b1(W21) - obliczone w punkcie 1 dla k-tej warstwy skalnej sumy

i=l1
chwilowych przyrostéw energii wiasciwej, w sytuacji gdy
wskaznik wytezenia W>1,

1dt

Wsk. 4, =ZACD;0WW21) - obliczone w punkcie | dla k-tej warstwy skalnej sumy
i=1

chwilowych spadkow energii wtasciwej, w sytuacji gdy
wskaznik wytezenia W>1,

gdzie:

lat - liczba jednostkowych przedziatéw czasu At = 7 dni.

Okres prowadzenia robdt podzielono na dwa podokresy:

e 04.2009+12.2012 - wykorzystujac dane o zarejestrowanej sejsmicznosci i obliczone
warto$ci wskaznikéw charakteryzujacych zmiany energetyczne w tym przedziale
czasu (odpowiadajagcemu okresowi prowadzenia Sciany 002), przeprowadzono
nauke sieci neuronowych, réznigcych sie liczbg neuronéw oraz ich
charakterystykami. Wyniki analiz pozwolily wytypowa¢ optymalng architekture
sieci neuronowej.

e 05.2014+05.2015 - dla ktérego, wykorzystujac wytrenowang z wykorzystaniem
danych z pierwszego okresu sie¢ neuronowg, przeprowadzono obliczenia zmian
gestosci energii wstrzagséw. Prognozowane zmiany sejsmiczno$ci poréwnano
z Zaobserwowanymi w trakcie prowadzenia robét w polu $ciany 003.

Przed przystagpieniem do obliczen dane charakteryzujace zmiany wartosci
wskaznikow energetycznych oraz wartoSci gesto$ci energii wstrzaséw zostatly
podzielone na 3 podzbiory: danych uczacych (70% przypadkéw), danych testowych
(15% przypadkoéw) oraz danych walidacyjnych (15% przypadkéw).

Wyniki przeprowadzonych testéw przedstawiono na wykresach zamieszczonych
na rys. 1.6. Wykresy prezentuja zmiany wspotczynnika korelacji pomiedzy
warto$ciami otrzymanymi na wyj$ciu rozpatrywanej sieci i zaobserwowanymi
warto$ciami gestoSci energii wstrzaséw, osobno dla zbioréw: uczacego, testowego
i walidacyjnego. Jak wynika z przeprowadzonych obliczen, niezaleznie od przyjetej
charakterystyki neurondéw, sie¢ zawierajgca tylko jeden neuron w warstwie ukrytej nie
umozliwia doktadnego odtworzenia zaobserwowanych wartoSci gestosci energii
wstrzgsow. Zwiekszaniu liczby neuronéw w warstwie ukrytej sieci towarzyszy wzrost
wspotczynnika korelacji pomiedzy wartoSciami obserwowanymi i obliczanymi
w odniesieniu do zbioru danych uczacych. Jednak w miare wzrostu liczby powyzszych
neuronéw generalnie nie obserwuje sie zwiekszenia wspdiczynnika korelacji
pomiedzy wartoSciami obserwowanymi i obliczonymi, biorgc pod uwage zbiory
danych testowych i walidacyjnych.
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Rys. 1.6 Zmiany wspdtczynnika korelacji pomiedzy warto$ciami obliczonymi oraz
obserwowanymi gesto$ci energii wstrzagsow w zaleznosci od liczby neuronéw w warstwie
ukrytej i charakterystyki wykorzystanych neuronéw w warstwie ukrytej i wyjSciowej:
a) tangens hiperboliczny i liniowa,
b) logistyczna i liniowa, c) tangens hiperboliczny i tangens hiperboliczny,
d) logistyczna i logistyczna.

Biorac pod uwage ten wniosek wynikajacy z przeprowadzonych obliczen, do
prognozy zmian wielko$ci wydatku energetycznego wstrzagsow zasadne jest
wykorzystywanie sieci zawierajacej dwa neurony w warstwie ukrytej, przy czym za
wystarczajgcg nalezy uznac sie¢ zawierajaca jedng warstwe ukryta. Dla wszystkich
wariantéw sieci, rdéznigcych sie rozpatrywanymi charakterystykami neuronéw
uzyskano poréwnywalne doktadnosci odtworzenia zaobserwowanych zmian gestosci
energii wstrzgsoOw. Analizujgc wykresy na rys. 1.6 mozna jednak zauwazy¢ bardziej
stabilne (biorgc pod uwage zmiany wartosci wspotczynnika korelacji) zachowanie
sieci zbudowanej z neuronéw o charakterystyce bipolarnej oraz bipolarnej i liniowej
(rys. 1.6a i 1.6¢c) w pordéwnaniu do sieci zbudowanej z neuronéw o charakterystyce
unipolarnej oraz unipolarnej i liniowej (rys. 1.6b i 1.6d). W celu dokonania wyboru
optymalnej do postawionego zadania charakterystyki neuronéw, dla rozpatrywanych
sieci, wytrenowanych z wykorzystaniem danych zaobserwowanych podczas
prowadzenia $ciany 002, wykonana zostala prognoza wydatku energetycznego
wstrzagsow obejmujaca okres prowadzenia $ciany 003. Analiza uzyskanych wynikow
zostata przedstawiona na rys. 1.7. Wykres prezentuje zmiany wartos$ci btedu
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$Sredniokwadratowego prognozy wydatku energetycznego wstrzaséw okreslone dla
wszystkich analizowanych sieci. Na wykresie naniesiono takze linie trendu wartosci
btedéw.
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Rys. 1.7 Zmiany wartosci btedu sredniokwadratowego prognozy gestosci energii wstrzaséow dla
sciany 003 w zaleznosci od liczby neuronéw w warstwie ukrytej i charakterystyki
wykorzystanych neuronéw w warstwie ukrytej i wyjsciowej:

TgLin - tangens hiperboliczny i liniowa, LogLin - logistyczna i liniowa,

Tg - Tg tangens hiperboliczny i tangens hiperboliczny, Log - Log logistyczna i logistyczna.

Wyniki prognozy wskazuja, ze w przypadku sieci zawierajacej dwa neurony
w warstwie ukrytej, zastosowanie neuronéw ukrytych o charakterystyce bipolarnej
(tangens hiperboliczny) i wyjSciowego o charakterystyce liniowej, pozwala uzyskac
doktadniejsza prognoze w poréwnaniu do sieci wykorzystujacej w warstwie ukrytej
neurony o charakterystyce unipolarne;.

Przeprowadzone obliczenia testowe wskazuja, ze do opisu zaobserwowanych
i prognozowania zmian gestos$ci energii wstrzagsow najkorzystniej jest zastosowac siec
zawierajgca dwa neurony w pojedynczej warstwie ukrytej, przy przyjeciu tangensa
hiperbolicznego jako funkcji aktywacji neuron6w ukrytych, natomiast funkgcji liniowej
w przypadku neuronu wyjSciowego. OczywiScie wnioski te dotycza danych
pochodzacych z rejonu $cian 002 i 003. Dalsze obliczenia, wykonane dla innych
rejonow, pozwolg oceni¢ ogolnos¢ przedstawionych wnioskow.

Tak prosta budowa sieci, ktéra w pewnych przypadkach moze powodowac
stosunkowo stabe odwzorowanie zbioru danych uczacych, zabezpiecza bardzo
skutecznie przed zbytnim dopasowaniem do tego zbioru, kosztem utraty informacji
o charakterystycznych zwigzkach pomiedzy danymi wejSciowymi a sygnatem
wyjsciowym. Wystgpienie takiego zjawiska (tzw. przeuczenie sieci) praktycznie
uniemozliwia wykorzystanie danej sieci w celach prognostycznych.

Dla rozpatrywanego w artykule przypadku robo6t goérniczych, pomimo prostoty
zastosowanej sieci, udato sie uzyska¢ doktadny opis zaobserwowanych w trakcie
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prowadzenia $ciany 002 zmian gesto$ci energii sejsmicznej. Na rys. 1.8
zaprezentowano zaobserwowane (a) i obliczone (b) siecia neuronowa rozkiady
gestosci energii wstrzaséw. Wyznaczona warto$¢ wspétczynnika korelacji liniowej
pomiedzy rozpatrywanymi  wielkoSciami  wynosi  0,91. Wartos¢ btedu
$redniokwadratowego wynosi 1,28 ] /m3.
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Rys. 1.8 Rozklad wartosci zaobserwowanej (a) i obliczonej siecig neuronowa (b) gestosci energii
wstrzasow [J/m3] w oKkresie prowadzenia $ciany 002

Jak juz wcze$niej wspomniano, sie¢ neuronowa wytrenowana w oparciu o dane
dotyczace sejsmicznosci indukowanej w trakcie prowadzenia $ciany 002 zostata
zastosowana do sporzadzenia prognozy zmian gestoSci energii wstrzagsoéw na wybiegu
Sciany 003. Wyniki tak sporzadzonej prognozy wartosci wydatku energetycznego
wstrzgsow (rys. 1.9b) poréwnano z warto$ciami zaobserwowanymi (rys. 1.9a).
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Rys. 1.9 Rozklad warto$ci zaobserwowanej (a) i prognozowanej siecia neuronowa
(b) gestosci energii wstrzaséw [J/m3] w okresie prowadzenia $ciany 003

Réwniez w tym przypadku, zastosowana sie¢ neuronowa umozliwita stosunkowo
doktadng prognoze wydatku energetycznego wstrzasOow na wybiegu Sciany 003
(rys. 1.9). Najwieksze niedoszacowanie prognozowanej wartosci gestosSci energii
wstrzaséw wynosi 9,8 | /m3, podczas gdy maksymalne przeszacowanie osigga mniejsza
wartos$¢, wynoszaca 8,3 J/m3. Warto$¢ btedu sSredniokwadratowego wynosi okoto
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2,42 J/m3, warto$¢ wspoétczynnika korelacji liniowej pomiedzy warto$ciami
obserwowanymi i prognozowanymi wynosi 0,63. W szczegdlnosci, trafnie udato sie
wskazac silnie zagrozony rejon, ktérym byt koncowy odcinek biegu Sciany. Prognoza
dla przewazajacej cze$ci wybiegu Sciany 003 byta nieco zawyzona. Fakt ten mozna
ttumaczy¢ tym, Ze nauczona w oparciu o wyniki obserwacji prowadzonych podczas
biegu Sciany 002 spodziewata sie wzrostu sejsmicznosci w rejonie oddziatywania
krawedzi wytworzonej w poktadzie 416 (por. rys. 1.8). Ten zwiekszony poziom
gesto$ci energii wstrzagséw jednak nie wystgpil. Tlumaczy¢ to mozna lokalnie
korzystniejszymi warunkami geologicznymi, a takze bardzo szerokim zakresem
rzetelnie wykonywanej profilaktyki tagpaniowej. Juz przed uruchomieniem, a takze
podczas biegu Sciany 003 prowadzono profilaktyke aktywng w postaci strzelan
torpedujacych w skatach stropowych (z przecinki S$cianowej, z chodnikow
przyscianowych) oraz strzelan wstrzagsowych wykonywanych z frontu S$ciany.
Powyzsze czynniki nie byly uwzgledniane w trakcie trenowania sieci i stosowania jej
do prognozy wydatku energetycznego wstrzasow.

1.4 PODSUMOWANIE

Obliczenia przeprowadzone dla wybranego rejonu pozwolily stwierdzic¢
mozliwo$¢ wykorzystania sieci neuronowej o stosunkowo prostej budowie do opisu
zmian gesto$ci energii wstrzagsow w oparciu o szacowane zmiany stanéw
energetycznych zachodzace we wstrzasogennych warstwach skalnych. Uzyskano
stosunkowo duza zgodnos$¢ opisu zarejestrowanych zmian - wspoétczynnik korelacji
liniowej pomiedzy warto$ciami obliczonymi i zaobserwowanymi gestosci energii
wstrzagsow wyniost 0,91. Dla rozpatrywanego zbioru danych sie¢ neuronowa
o optymalnej architekturze zbudowana jest z szesnastu neuronéw w warstwie
wejsciowej, dwoch neuronéw o charakterystyce bipolarnej w warstwie ukrytej oraz
jednego neuronu o charakterystyce liniowej w warstwie wyjSciowej. Odpowiednio
wytrenowana sie¢ neuronowa zostata z powodzeniem wykorzystana do oceny
poziomu sejsmicznosci na wybiegu projektowanej kolejnej Sciany. Wartos¢
wspoétczynnika korelacji pomiedzy warto$ciami obliczonymi i zaobserwowanymi
gestosci energii wstrzagsow wyniosta 0,63.
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DOBOR ARCHITEKTURY SIECI NEURONOWE] WYKORZYSTYWANE]
DO OPISU ZMIAN WIELKOSCI SEJSMICZNOSCI INDUKOWANE]

Streszczenie: W artykule przedstawiono wyniki badart majqgcych na celu ustalenie optymalnej
architektury sieci neuronowej wykorzystywanej do prognozy zmian gestosci energii wstrzgséw
indukowanych prowadzonymi robotami gdérniczymi. Zbiér wykorzystywany do nauki sieci
neuronowej zawierat wartosci wskaZnikéw charakteryzujgcych zmiany energii wtasciwej
odksztatcenia sprezystego (szacowane z wykorzystaniem rozwiqzania przemieszczeniowego
zadania brzegowego przestrzennej teorii sprezystosci podanego przez H. Gila), a takze
informacje o zarejestrowanym poziomie sejsmicznosci, charakteryzowanym przez okreslenie
gestosci energii wstrzgséw. W trakcie prowadzonych badan przeanalizowano wpltyw liczby
neuronéw w warstwie ukrytej sieci (od 1 do 16) oraz przyjetej charakterystyki neuronu
(rozwazano nastepujqgce funkcje aktywacji: liniowq, logistycznq i tangens hiperboliczny) na
doktadnos¢ opisu zmian sejsmicznosci indukowanej przy zastosowaniu odpowiednio
wytrenowanej (nauczonej) sieci neuronowej. Sprawdzono takze wptyw architektury sieci
neuronowej na doktadnos¢ prognozy zmian wydatku energetycznego wstrzqgséw goérotworu.
Rezultaty obliczen, wykonanych dla silnie zagrozonego wstrzgsami i tgpaniami rejonu robét
gorniczych prowadzonych w jednej z kopali wegla kamiennego GZW, potwierdzity mozliwos¢
zastosowania sieci neuronowych do szacowania zmian gestosci energii wstrzqséw
towarzyszqcych eksploatacji ztoza. Stwierdzono takze, ze wystarczajgcq doktadnosé prognozy
mozna uzyska¢ stosujgc mato rozbudowanq sie¢ neuronowgq, zawierajgcq w warstwie ukrytej
tylko dwa neurony, natomiast jako funkcje aktywacji korzystnie jest przyjgé tangens
hiperboliczny.

Stowa kluczowe: energia odksztatcenia sprezystego, sejsmicznos¢ indukowana, sieci neuronowe
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THE ARCHITECTURE CHOICE OF THE NEURAL NETWORK USED
TO DESCRIBE CHANGES IN SIZE OF INDUCED SEISMICITY

Abstract : The article presents results of researches which have been done to define optimal
architecture of neural network used to forecast changes in size of seismicity induced by mining
works in progress. The set that had been used to learn neural network has included value of
indicators that characterize changes of elastic strain energy (estimated with edge task
translocation of spatial theory of elasticity given by H. Gil) and information about recorded level
of seismicity, described by density of seismic events energy. While doing the research the influence
of neurons number in the hidden layer of the network (from 1 to 16) was analyzed and neuron's
characteristic (following activation functions have been considered: linear, logistic and
hyperbolic tangent) for accuracy in describing induced seismicity changes when appropriately
trained neural network is applied. Influence of neural network architecture on exactitude of
change forecast of energy expenditure of rock mass shocks has also been checked. Calculation
results for the region that is extremely at risk of shocks (region of mining works that are in
progress in one of GZW coal mines) have confirmed possibility of using neural networks to
estimate changes in size of induced seismicity connected with deposit exploitation. It has been
also stated that forecast accuracy can be achieved by using not a very expanded neural network
consisted of only two neurons in the hidden layer, however as an activation function it is
favorably to use hyperbolic tangent.

Key words: elastic strain energy, induced seismicity, neural networks
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