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Tre$é: Obserwowany poziom sejsmicznos$ci indukowanej prowadzonymi robotami gorniczymi jest w duzym stopniu zalezny od wyste-
pujacych warunkéw geologiczno-gérniczych. Warunki te (w szczegdlnosci gornicze) moga by¢ w sposob ilosciowy opisywane
metodami analitycznymi. Wyniki wczesniejszych prac pozwolily stwierdzi¢ istnienie zaleznosci korelacyjnych pomigdzy sza-
cowanymi stanami energetycznymi gorotworu (zmianami energii wlasciwej odksztalcenia sprezystego) a rejestrowana liczba
i wydatkiem energetycznym wstrzasow. Opracowano proste modele regresji umozliwiajace prognozowanie zmian sejsmicznosci
towarzyszacej prowadzonym robotom gorniczym. W artykule przedstawiono wyniki dalszych badan, ktorych celem byto okre-
$lenie mozliwos$ci wykorzystania do prognozy zmian poziomu sejsmicznosci indukowanej wybierka ztoza sieci neuronowych.
Podstawowa cechg sieci neuronowych jest zdolno$¢ generalizacji, czyli uogélniania wiedzy dla nowych danych, nieznanych
weczesniej, niedostepnych w trakcie nauki. Wykazuja one odpornos$¢ na nieciagtosci, zaburzenia lub braki w zbiorze uczacym.
Zalety sieci neuronowych sprawiaja, ze sa one coraz czgsciej wykorzystywanym narzedziem do rozwiazywania réznych pro-
blemow, m.in. geofizycznych i geomechanicznych. Rezultaty obliczen wykonanych dla silnie zagrozonego sejsmicznie rejonu
robot gorniczych prowadzonych w kopalni wegla kamiennego potwierdzity mozliwos$¢ zastosowania sieci neuronowych do
szacowania zmian wielkoS$ci sejsmiczno$ci indukowanej towarzyszacej eksploatacji ztoza. Odpowiednio wytrenowana (nauczo-
na) sie¢ neuronowa moze by¢ wykorzystywana do oceny poziomu zagrozenia wstrzagsami na wybiegach projektowanych robot
W tym samym rejonie.

Abstract: The observed seismicity induced by mining works is largely dependent on the existing geological and mining conditions. These
conditions (particularly the mining ones) can be described quantitatively by analytical methods. The results of previous works
allowed to find a correlation between the estimated states of rock mass energy (change of energy in the elastic deformation) and
the recorded number of tremors and their energy output. Simple regression models enabling prediction of seismic changes due
to mining works were developed. In this paper we present the results of further studies, describing the possibility of using neural
networks to forecast changes in the level of seismicity induced by deposit excavation. The main feature of neural networks is
the ability of generalization, which allows to update the knowledge to new, previously unknown data, which was not available
in the learning process. Neural networks show resistance to discontinuity, disorders or deficiencies in the training set. The ad-
vantages of neural networks promote their increasingly common use in solving various problems, including geophysical and
geomechanical ones. The results of calculations made for a highly seismic region threatened by mining operations, confirmed
the possibility of using neural networks to estimate the changes of seismic activity induced by deposit exploitation. Properly
trained neural network can be used to assess the level of tremor risk in the planned mining area.
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1. Wprowadzenie

W ciagu ostatnich lat w Gornoslaskim Zaglebiu Weglowym
nastepuje staty proces ograniczania wydobycia w kopalniach
wegla kamiennego. Mimo znacznego spadku wydobycia,
nie zaobserwowano zmniejszenia si¢ liczby rejestrowanych
wstrzasow wysokoenergetycznych (o umownie przyjetej
energii sejsmicznej wigkszej od 1x10° J). Podobnie brak
jest zaleznosci pomigdzy malejacym poziomem wydobycia
a liczba tapnigé. W perspektywie najblizszych lat zagrozenie
sejsmiczne i tapaniami nie bgdzie malato, pomimo przypusz-
czalnego dalszego spadku wydobycia wegla kamiennego.
Utrzymywanie si¢ obserwowanego poziomu zagrozenia
(a nawet jego wzrost) bedzie spowodowane m.in. ograni-
czeniem inwestycji zwiazanych z udostgpnianiem nowych
rejonow eksploatacyjnych i zwiazana z tym intensyfikacja
wydobycia w juz udostepnionych partiach ztoza, a takze
koniecznoscia siggania po resztkowe zasoby, zalegajace na
coraz wigkszych glgboko$ciach. Eksploatacji prowadzonej w
takich warunkach z reguly towarzysza wysokoenergetyczne
wstrzasy gorotworu i duze zagrozenie tapaniami.

W trakcie dotychczasowych badan prowadzonych
w Instytucie Eksploatacji Zt6z Politechniki Slaskiej stwierdzo-
no istnienie zalezno$ci korelacyjnych pomigdzy analitycznie
obliczanymi zmianami energii wtasciwej odksztatcenia
sprezystego, akumulowanej w gorotworze w nastgpstwie
naruszania go eksploatacja gornicza, a poziomem sejsmicz-
nos$ci indukowanej. W procesie niszczenia osrodka skalnego
potencjalna energia sprezysta przechodzi w inne, praktycznie
niewyznaczalne iloSciowo rodzaje energii, w tym — w energi¢
kinetyczna fal sprezystych. W ten sposdb zmiany energii
potencjalnej maja wplyw na obserwowang sejsmiczno$é
indukowana.

W artykule przedstawiono przyktad wykorzystania do
prognozy zmian poziomu sejsmicznosci indukowanej odpo-
wiednio wytrenowanej sieci neuronowej. Ze wzgledu na wiele
zalet sieci neuronowe sg coraz czgsciej wykorzystywane do
rozwiazywania roznych zagadnien geofizyki gorniczej i geo-
mechaniki [5, 6, 7, 8, 10].

W prezentowanych badaniach informacj¢ wejsciowa
stanowity wskazniki charakteryzujace zmiany energetyczne
zachodzace w wytrzymalych, wstrzasogennych warstwach
skalnych oraz poziom sejsmicznosci indukowanej opisywa-
ny poprzez okreslanie ggstosci energii wstrzasow mierzonej
w J/m®. Poligon badawczy stanowil wybrany, silnie zagro-
zony wstrzasami rejon kopalni wegla kamiennego w GZW.
Dla rejonu tego wykonano wczesniej analizy zwigzkow po-
migdzy poziomem sejsmiczno$ci i stanami energetycznymi
z wykorzystaniem metody analizy regresji, ktorych wyniki
podano w [1].

2. Metodyka obliczania zmian iloSci energii wlasciwej
odksztalcenia sprezystego akumulowanej w gérotworze

Do szacowania zmian energetycznych zachodzacych
w wytrzymatych warstwach skalnych wykorzystywana jest
metoda analityczna opierajaca si¢ na rozwiazaniu przemiesz-
czeniowego zadania brzegowego liniowej teorii sprezystosci,
podanym przez H. Gila [4], okre$lajacym rozklad naprezen
i odksztalcen w polprzestrzeni wokoét pustki o ksztalcie
prostokata. Przyjety model gorotworu (osrodek ciagly, jed-
norodny, izotropowy oraz liniowo-sprgzysty) stanowi bardzo
duze uproszczenie gorotworu rzeczywistego. Z tego wzgledu
niezbedne jest wykonywanie prognoz rozktadow naprezen
i odksztalcen metoda pordéwnawcza. Oznacza to, ze przed
przystapieniem do wlasciwych obliczen prognostycznych

przeprowadza sig¢ obliczenia testowe dla zrealizowanych
juz robot gorniczych. W ich trakcie tak dobiera si¢ warto$ci
parametrow, by uzyskane rezultaty byly zgodne z wynikami
obserwacji dotowych [3]. Energi¢ wlasciwa odksztalcenia
sprezystego okresla wzor Clapeyrona

O=0,5T.T,, (1
gdzie:
F —energia wlasciwa odksztatcenia sprezystego, J/m?
Ts - tensor stanu naprezenia, MPa
Te — tensor stanu odksztalcenia.

Po rozpisaniu:

1
¢ = E(G £y TOE, +CE T, 1,7, +szsz) )

Warto$ci energii wlasciwej ulegaja silnym zmianom
w okresie, gdy gorotwor jest pod wplywem postgpujacego
frontu eksploatacyjnego [2, 3]. Wstrzasy indukowane eks-
ploatacja gornicza wystgpuja zaroOwno na wybiegach, jak
i w zrobach prowadzonych $cian (w trakcie obciazania, jak
i odciazania deformowanej warstwy skalnej). Oba procesy
zachodza z r6zng intensywnoscia, zalezna m.in. od potozenia
rozpatrywanego punktu w stosunku do frontu §cianowego, od
parametréw prowadzonej eksploatacji i od sposobu uksztatto-
wania zaszto$ci eksploatacyjnych. Dlatego uzasadnione jest
pordéwnywanie wielko$ci sejsmicznos$ci indukowanej zaréwno
z obliczanymi przyrostami, jak i spadkami energii wltasciwe;.
Ponadto, dyssypacja zakumulowanej energii przebiega inaczej
w sytuacji, gdy skaty nie sa zniszczone, a inaczej, gdy skaly
ulegly juz zniszczeniu (wskutek oddzialywania wcze$niej
prowadzonych robdt goérniczych).

Biorac to pod uwageg, w prowadzonych badaniach
uwzgledniano osobno obliczane w wytypowanych, wstrzaso-
gennych warstwach skalnych, przyrosty oraz spadki energii
wlasciwej, z rozdzieleniem na zachodzace przed hipotetycz-
nym zniszczeniem skaty oraz po nim.

3. Ogodlna charakterystyka rejonu badan

Probe prognozy zagrozenia sejsmicznego z wykorzysta-
niem sieci neuronowych przeprowadzono, wykorzystujac
dane pochodzace z rejonu robdt prowadzonych w warunkach
duzego zagrozenia wstrzasami i tagpaniami w jednej z kopaln
GZW. Eksploatacja prowadzona byta w polach $cian 1 1 2
w poktadzie 506 (rys. 1). Miazszo$¢ poktadu zmienia si¢
od 2 m do 3 m, glebokos¢ zalegania wynosi okoto 1030 m,
upad warstw: 3° + 14° w kierunku poludniowym. W rejonie
wystepuja krawedzie eksploatacji wytworzone w wyzej za-
legajacych poktadach, m.in.: 418 w odlegtosci okoto 140 m,
501 w odlegtosci okoto 100 m i 502 w odleglosci okoto 80
m. Obliczenia zmian energetycznych przeprowadzono dla
czterech potencjalnie wstrzasogennych warstw piaskowca
o miazszo$ciach: 20 m, 24 m, 27 m i 21m, zalegajacych
w odlegloséciach odpowiednio: 230 m, 170 m, 110 m i 30 m
nad poktadem 506. Rozpatrywanej eksploatacji towarzyszyt
wysoki poziom sejsmicznosci. Ogoélem zarejestrowano tu
ponad 8000 wstrzaséw o sumarycznej energii blisko 5x108
J, w tym: 130 o energii rzedu 10° J, 39 o energii rzedu 10°J
i3 o energii rzedu 107 J. Najsilniejszy wstrzas, ktory wystapit
w trakcie prowadzenia $ciany 1, osiagnat energi¢ 2x10% J.

4. Ogélna charakterystyka sieci neuronowych

Intensywnie rozwijane w ciagu ostatnich kilkudziesigciu
lat sieci neuronowe stanowia uniwersalny uktad aproksy-
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Rys. 1. Kontury $cian 1i 2, krawedzie eksploatacji zatrzymanej
w wyzej zalegajacych pokladach, epicentra zarejestro-
wanych wstrzaséw wysokoenergetycznych

Longwalls 1 and 2 contours, edges of exploitation di-
scontinued in the highly-lying seams, registered epicen-
tres of high-energy tremors

Fig. 1.

macyjny, pozwalajacy odwzorowywa¢ wielowymiarowe
zbiory danych, majacy zdolno$¢ uczenia si¢ i adaptacji do
zmieniajacych si¢ warunkéw srodowiskowych, zdolnosé
uogoblniania nabytej wiedzy, stanowiac pod tym wzgledem
system sztucznej inteligencji [9]. Sieci neuronowe powstaly
w wyniku badan, ktére dotyczyty budowy modeli podstawo-
wych struktur wystepujacych w mézgu. Jak wynika z badan,
moézg czlowieka sktada si¢ z bardzo duzej liczby (okoto 10
miliardow) elementarnych komodrek nerwowych — neuronéw
potaczonych ze soba w formie skomplikowanej sieci. Na
jeden neuron przypada przecigtnie kilka tysigcy potaczen.
Neuron w uproszczeniu posiada wiele wejs¢ informacyjnych,
ciato scalajace sygnaty z tych wejs¢ oraz pojedyncze wiok-
no przewodzace informacj¢ wyjsciowa. Pobudzony przez
sygnaly wejsciowe neuron przechodzi do stanu aktywnego,
gdy laczny docierajacy sygnat przekroczy poziom progowy.
W stanie aktywnym wysyta on sygnat do potaczonych z nim
kolejnych neurondw poprzez ztacza, modyfikujace sygnaty
i stanowiace nos$nik pamigci. Proces uczenia sig¢ polega m.in.
na wprowadzaniu zmian w parametrach potaczen pojedyn-
czych neuronow.

Sztuczne sieci neuronowe korzystaja z uproszczonego
modelu neuronu, w ktérym przyjeto, ze obliczana jest wazona
suma sygnatow wejsciowych i gdy przekroczy ona poziom
progowy, sygnat podawany jest na wyjscie — rys. 2. Funkcja
aktywacji f moze mie¢ r6zna postaé. W wykorzystanym

x1

@]

x2 0 y=1(3 wixi)

Rys. 2. Model neuronu
xN Fig. 2. Neuron model

w prowadzonych badaniach pakiecie ,,Statistica” dostgpne
sa nastgpujace jej postacie: liniowa, logistyczna, tangens
hiperboliczny, wyktadnicza oraz sinus.

W odréznieniu od metod parametrycznych (np. me-
tody analizy regresji) wymagajacych znajomoéci funkcji
wiazacych zmienne niezalezne ze zmiennymi zaleznymi,
sieci neuronowe, bedace metodami meparametrycznyml nie
zakladaja posiadania takiej apriorycznej informacji — auto-
matycznie ucza si¢ na podanych przez uzytkownika danych
pokazujacych, jak manifestuje si¢ interesujaca zaleznosc.
Sieci neuronowe maja wyjatkowa zdolno$¢ znajdowania sensu
i znaczenia, regul i trendow w skomplikowanych strukturach
zaszumionych i nieprecyzyjnych danych. Mozna ich uzywac
do wykrywania ukrytych wzorcdw i zalezno$ci sterowanych
przez tak skomplikowane funkcje, ze bardzo trudne lub
niemozliwe wregcz byloby ich analityczne, parametryczne
modelowanie. Sieci neuronowe posiadaja ponadto zdolnosé¢
do uogolniania, polegajaca na tym, Ze nauczone na pewnym
zestawie danych z powodzeniem stosuja zdobyta wiedzg do
nowych danych o takiej samej strukturze [11].

Mozliwos$¢ roznego sposobu potaczenia neurondéw migdzy
soba i ich wspotdziatania spowodowata powstanie réznych
typow sieci neuronowych i zwigzanych z nimi metod doboru
wag (uczenia s1ec1) Do najprostszych majacych jednak
praktyczne znaczenie, mozna zaliczy¢ sieci Jednoklerunkowe
wielowarstwowe (rys. 3). Sieci te sktadaja si¢ z warstwy wej-
Sciowej, wprowadzajacej do sieci dane wejsciowe. Neurony
z warstw ukrytych i z warstwy wyjSciowej potaczone sa
z wszystkimi neuronami z poprzedniej warstwy. Wartosci
zmiennych wej$ciowych przekazywane sg do neuronow wej-
Sciowych, nastepnie do neuronow 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
dzialania catej sieci pojawia si¢ na wyjsciach neuronow
warstwy wyjsciowej. W kazdej warstwie neuronow jest tez
dodatkowy neuron, ktory na wyjsciu zawsze daje 1 (sktadnik
przesunigcia). Wartos¢ ta, po wymnozeniu przez wyznaczong
wage, podawana jest na wszystkie neurony nastgpnej warstwy.

Warstwa
wejéciowa

Warstwa
ukryta

Warstwa
T wyjéciowa

& neuron

& neuron przesunigeia (dajacy na wyjécin wartodé 1)

Rys. 3. Model sieci jednokierunkowej, wielowarstwowej
Fig. 3. One-way, multilayer network model

5. Préba prognozy wydatku energetycznego wstrzaséw
z wykorzystaniem sieci neuronowej

Korzystajqc z danych 0 czasoprzestrzennym przebiegu
eksploatacji gormczeJ w rozpatrywane] partii ztoza, wykonano
obliczenia zmian energii wlasciwej odksztatcenia sprezy-
stego w czterech potencjalnie wstrzasogennych warstwach
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skalnych, w siatce regularnie rozmieszczonych (co 25 m)
3445 punktéw obliczeniowych. Uwzgledniono 7-dniowe
jednostkowe przedzialy czasu — kroki postgpu frontéw eks-
ploatacyjnych.
Okres prowadzenia robdt podzielono na dwa podokresy:
1.01.2010+1.07.2012 — wykorzystujac dane o zarejestro-
wanej sejsmiczno$ci w tym okresie i obliczone wartosci
wskaznikéw charakteryzujacych zmiany energetyczne,
przeprowadzono naukeg sieci neuronowej,
1.07.2012 = 1.12.2014 — dla ktérego, wykorzystujac wy-
trenowana sie¢ neuronowa, przeprowadzono obliczenia
zmian gestosci energii wstrzasow. Prognozowane zmiany
sejsmicznosci porownano z zaobserwowanymi w trakcie
prowadzenia rob6t w polu $ciany 2.
Obliczenia wykonano pakietem ,,Statistica”. Zbior danych
charakteryzujacy zmiany wartosci wskaznikéw energetycz-
nych oraz wartos$ci ggstosci energii wstrzasow zostal podzie-
lony na 3 podzbiory: danych uczacych (70% przypadkow),
danych testowych (15% przypadkéw) oraz danych walida-
cyjnych (15% przypadkow). Pierwszy z powyzszych zbiorow
jest wykorzystywany do nauki sieci, drugi — do sprawdzania
postepow trenowania sieci i zakonczenia procesu uczenia
przed wystapieniem tzw. przeuczenia sieci — zjawiska pole-
gajacego na nadmiernym dopasowaniu do konkretnego zbioru
przypadkow kosztem utraty zdolnosci uogolniania wiedzy.
Ostatni z wymienionych zbiorow pozwala ocenié¢ jakosé
sieci i porownywaé rézne warianty sieci zastosowanych do
konkretnego zadania. Na omawianym, poczatkowym etapie
badan, przyjgto mozliwie najprostsza budowg sieci — pojedyn-
cza warstwa ukryta zawiera jedynie 1 lub 2 neurony. Sposrod
wielu dostepnych funkcji aktywacji analizowano mozliwos¢
wykorzystania najprostszych: funkcji liniowej (Lin) i tan-
gensa hiperbolicznego (Tgh). Tak prosta budowa sieci moze
powodowac stosunkowo stabe odwzorowanie zbioru danych
uczacych, zabezpiecza jednak bardzo skutecznie przed
zbytnim dopasowaniem do tego zbioru kosztem utraty infor-
macji o charakterystycznych zwiazkach pomigdzy danymi
wejsciowymi a sygnatem wyjsciowym. Wystapienie takiego
zjawiska (tzw. przeuczenie sieci) praktycznie uniemozliwia
wykorzystanie danej sieci w celach prognostycznych.

Wyniki obliczen — uczenia sieci w oparciu o dane zaob-
serwowane w trakcie prowadzenia $ciany 1 podano w tabl. 1.
Wyniki zostaty posortowane wedtug jakosci sieci, wyrazonej
warto$cia wspotczynnika korelacji liniowej pomigdzy warto-
$cia na wyjsciu i danymi uczacymi.

Do dalszych analiz zostata wybrana najlepsza z rozpatry-
wanych sieci, zawierajaca dwa neurony w warstwie ukryte;j.
Przyjeta funkcja aktywacji neuronéw ukrytych byt tangens

hiperboliczny, natomiast neuronu wyj$ciowego funkcja linio-
wa. Przebieg uczenia sieci pokazano na rys. 4.

Wartos¢ btedu na osi rzednych jest rowna sumie kwadra-
tow roznic pomigdzy zarejestrowanymi i obliczanymi przez
sie¢ warto$ciami ggstosci energii wstrzasow, przeskalowanymi
do zakresu 0-1.
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Rys. 4. Przebieg uczenia sieci neuronowej
Fig. 4. Neural network learning process

Narys. 5 zaprezentowano zaobserwowane (a) i obliczone
(b) siecia neuronowa rozktady gestosci energii wstrzasow
sporzadzone dla okresu prowadzenia $ciany 1. Wyznaczona
warto$¢ wspotczynnika korelacji liniowej pomigdzy rozpatry-
wanymi wielkosciami wynosi 0,92; warto$¢ wspotczynnika
determinacji wynosi 0,85, czyli 85% obserwowanej zmienno-
$ci gestosci energii wstrzasow jest wyjasniana przez sie¢ neu-
ronowa. Warto$¢ btedu sredniokwadratowego wynosi 3 J/m?.

W kolejnym etapie prac, sie¢ neuronowa wytrenowana
w oparciu o dane dotyczace sejsmicznosci indukowanej
w trakcie prowadzenia $ciany 1, zostata zastosowana do
sporzadzenia prognozy zmian ggstosci energii wstrzasow na
wybiegu §ciany 2. Wyniki tak sporzadzonej prognozy warto-
$ci wydatku energetycznego wstrzasow (rys. 6b) poréwnano
z warto$ciami zaobserwowanymi (rys. 6a).

Zastosowana sie¢ neuronowa, pomimo jej prostoty, umoz-
liwita stosunkowo doktadna prognoze sejsmicznosci indu-
kowanej na wybiegu $ciany 2. Najwigksze niedoszacowanie
prognozowanej wartos$ci gestosci energii wstrzasow wynosi
45 J/m?, podczas gdy maksymalne przeszacowanie osiaga
mniejsza warto$¢, wynoszaca 26 J/m?. Wartos¢ btedu $rednio-
kwadratowego wynosi okoto 10 J/m?, warto$¢ wspotczynnika

Tablica 1. Wyniki uczenia uwzglednionych w badaniach sieci neuronowych
Table 1. Learning results included in neural network studies

Struktura Wspotezynnik korelacji — zbior: Btad dopasowania — zbior: Funkeja aktywacji —
sieci neurony
uczacy testowy walidacyjny uczacy testowy walidacyjny ukryte wyjsciowy
16-2-1 0,90 0,93 0,85 7,04 4,86 11,48 Tgh Lin
16-2-1 0,89 0,94 0,84 7,66 4,39 11,98 Tgh Tgh
16-1-1 0,85 0,85 0,81 10,27 9,69 13,79 Lin Lin
16-2-1 0,85 0,85 0,81 10,27 9,69 13,79 Lin Lin
16-1-1 0,85 0,85 0,81 10,33 9,61 13,72 Tgh Lin
16-1-1 0,84 0,85 0,81 10,63 9,85 13,84 Lin Tgh
16-2-1 0,84 0,85 0,81 10,63 9,85 13,83 Lin Tgh
16-1-1 0,84 0,85 0,81 10,78 9,79 13,93 Tgh Tgh
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Rys. 5. Rozklad — a) warto$ci zaobserwowanej i b) obliczonej siecia neuronowa gestosci energii wstrzaséw [J/m?] w okresie

prowadzenia $ciany 1

Fig. 5. Distribution of: a) the observed values and b) value calculated with the neural network of energy density of tremors

[J/m?] during the mining period of longwall 1
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Rys. 6. Rozklad a) wartoSci zaobserwowanej i b) prognozowanej siecia neuronowa gestosci energii wstrzasow [J/md)

w oKkresie prowadzenia $ciany 2

Fig. 6. Distribution of: a) the observed value and b) value predicted with the neural network of energy density of tremors

[J/m?] during the mining period of longwall 2

korelacji liniowej pomigdzy warto$§ciami obserwowanymi
i prognozowanymi wynosi 0,81 (warto$¢ wspolczynnika de-
terminacji: 0,66). Na rys. 7 pokazano rozktad wartosci btedu
bezwzglednego prognozy.
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Rys. 7. Rozklad wartosci bledu bezwzglednego prognozy gesto-
Sci energii wstrzasow [J/md)

Fig. 7. Distribution of the absolute prediction error of energy
density of tremors [J/m?]

6. Podsumowanie

Obliczenia przeprowadzone dla wybranego rejonu pozwo-
lity stwierdzi¢ mozliwos$¢ wykorzystania sieci neuronowej do
opisu zmian wielkosci sejsmicznosci indukowanej w oparciu
0 szacowane zmiany stanow energetycznych zachodzace we
wstrzasogennych warstwach skalnych. Odpowiednio wytre-
nowana sie¢ neuronowa moze by¢ wykorzystywana do oceny
poziomu sejsmicznosci na wybiegach projektowanych robot
w danym rejonie. W trakcie dalszych badan ustalona zostanie
optymalna konfiguracja wykorzystywanej sieci neuronowej,
zweryfikowana zostanie takze zdolnos¢ uogdélniania wiedzy
— mozliwo$¢ wykonywania oszacowan w roznych rejonach
aktywnych sejsmicznie.
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najstarszego — czolowego miesigcznika
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Liczba zamawianych egzemplarzy okresla zaangazowanie jednostki
gospodarczej w procesie podnoszenia kwalifikacji swoich kadr!



