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Трещины массива горных пород существенно влияют на физико-механические свойства горных по-
род, и их, в свою очередь, необходимо учитывать при планировании добычных работ и строительстве гор-
нотехнических сооружений. Существуют различные методики выявления трещин массива горных пород 
по данным георадиолокации. Однако применение данных методик ограничивается производительностью 
операторов-геофизиков, так как данные георадиолокации преимущественно интерпретируются ими вруч-
ную. Для изучения трещиноватости мерзлых горных пород по данным георадиолокации возможно приме-
нение искусственных нейронных сетей (ИНС), которые позволят проводить анализ георадиолокационных 
радарограмм с целью выявления разрывов и смещений осей синфазности георадиолокационных сигналов. 
Существенной проблемой при применении ИНС является подготовка данных для обучения (обучающей вы-
борки). Создание обучающего набора данных возможно с помощью модели георадиолокационного разреза 
массива мерзлых горных пород с трещиной. Однако практика использования синтетических радарограмм 
на основе модели георадиолокационного разреза массива мерзлых горных пород с трещиной показала не-
обходимость ее усовершенствования в плане увеличения количества слоев горных пород, возможности зада-
ния наклонных границ с учетом наличия син- и антиформ. В статье описаны этапы разработки модели ней-
ронной сети, в том числе создание обучающего набора данных, выбор архитектуры, обучение и апробация 
модели нейронной сети. Апробация модели ИНС показала высокую эффективность модели ИНС. Тем не ме-
нее, в работе модели наблюдаются некоторые недостатки. Разработанная система позволит существенно 
сократить временные затраты на интерпретацию данных георадиолокации. Дальнейшие исследования будут 
связаны с повышением точности предсказания, обусловленным расширением обучающего набора данных 
и разработкой дополнительной модели ИНС.

Ключевые слова: трещины, массив горных пород, георадиолокация, распознавание образов, сверточные 
нейронные сети, автоэнкодер
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RECOGNITION OF WAVE PATTERNS OF ROCK MASSIF CRACKS BASED  
ON NEURAL NETWORKS FROM GPR DATA
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Cracks in the rock mass significantly affect the physical and mechanical properties of rocks, and they, in turn, 
must be taken into account in the planning of mining operations and construction of mining structures. There are 
various techniques for detecting cracks in the rock mass using GPR data. However, the application of these techniques 
is limited by the productivity of geophysical operators, as the GPR data are mainly interpreted by them manually. To 
study the fracturing of frozen rocks from GPR data, it is possible to use artificial neural networks (ANN), which will 
make it possible to analyze GPR radarograms in order to detect discontinuities and shifts of in-phase axes of GPR 
signals. A significant problem in the application of ANN is the preparation of data for training (training sample). It is 
possible to create a training data set using a model of GPR section of frozen rock massif with a fracture. However, 
the practice of using synthetic radarograms based on the model of GPR section of frozen rock massif with a crack has 
shown the need for its improvement in terms of increasing the number of rock layers, the possibility of setting inclined 
boundaries, taking into account the presence of syn- and antiforms. The article describes the stages of neural network 
model development, including the creation of a training data set, selection of architecture, training and testing of the 
neural network model. The validation of the ANN model showed high performance of the ANN model. Nevertheless, 
some drawbacks are observed in the performance of the model. The developed system will significantly reduce the time 
cost of GPR data interpretation. Further research will be related to improving the prediction accuracy associated with 
the expansion of the training data set and development of an additional ANN model.

Keywords: cracks, rock massif, ground-penetrating radar, pattern recognition, convolutional neural networks, 
autoencoder
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Трещины массива горных пород пред-
ставляют собой поверхности разрыва 
сплошности в горных породах без призна-

ка смещения [1]. Они существенно влияют 
на физико-механические свойства горных 
пород, и их, в свою очередь, необходимо 
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учитывать при планировании добычных 
работ и строительстве горнотехнических 
сооружений [2]. В условиях криолитозоны 
трещины массива горных пород успешно 
изучаются с помощью метода георадиоло-
кации [3]. Существуют различные методики 
выявления трещин массива горных пород 
по данным георадиолокации [4–6]. Однако 
применение данных методик ограничива-
ется производительностью операторов-гео-
физиков, так как данные георадиолокации 
преимущественно интерпретируются ими 
вручную. Например, после георадиолокаци-
онного исследования на участке АО «Алма-
зы Анабара» было получено 37 радарограмм 
по 40000 трасс и 512 точек в каждой, что в об-
щей сумме дает 757 млн значений в матрице.

Для повышения скорости интерпре-
тации данных геофизических измерений 
возможно использование современных ме-
тодов анализа цифровых данных, позволя-
ющих не только более качественно обрабо-
тать геофизические данные по сравнению 
с традиционными методами, но и прове-
сти обработку большого объема данных 
в короткие сроки. Для изучения трещино-
ватости мерзлых горных пород по данным 
георадиолокации возможно применение 
искусственных нейронных сетей (ИНС) [7], 
которые позволят проводить анализ гео-
радиолокационных радарограмм с целью 
выявления разрывов и смещений осей син-
фазности георадиолокационных сигналов. 
В последнее время ИНС успешно использу-
ются при обработке георадиолокационных 
данных [8–11].

Целью данного исследования является 
разработка системы распознавания волно-
вых образов трещин массива горных пород 
по данным георадиолокационных измере-
ний на основе применения методов искус-
ственного интеллекта.

Существенной проблемой при примене-
нии ИНС является подготовка данных для 
обучения (обучающей выборки). Для под-
готовки подобных наборов геофизической 
информации исследователи используют 
различное программное обеспечение. На-
пример, для генерации синтетических ра-
дарограмм в работах [12–14] применялась 
программа gprMax. Такой подход позволяет 
автоматизировать формирование обучаю-
щей выборки и сгенерировать различные 
варианты синтетических радарограмм для 
полноценного обучения нейронной сети. 
Но, так как принцип работы gprMax осно-
ван на решении прямой задачи распростра-

нения высокочастотных электромагнитных 
волн, то данный подход весьма затратный 
по времени и требует последующей обра-
ботки синтетических радарограмм, в част-
ности для разметки в обучающей выборке 
искомых объектов.

Решение вышеуказанных проблем воз-
можно с помощью модели георадиолока-
ционного разреза массива мерзлых горных 
пород с трещиной [15]. Разработанное 
на основе этой модели программное обе-
спечение в течение 5–10 минут способно 
сгенерировать до 20 000 обучающих обра-
зов с уже нанесенной разметкой для опре-
деления положения трещины. Подобная 
скорость генерации не является избыточ-
ной, поскольку параметры обучающих об-
разов напрямую зависят от параметров 
методики, по которой проведены георадио-
локационные измерения. В работе [16] для 
поиска трещин в асфальтовом покрытии, 
т.е. при жестко заданных параметрах изме-
рений и исследуемой среды, потребовалось 
более 5000 обучающих образов. Однако 
практика использования синтетических ра-
дарограмм на основе модели георадиолока-
ционного разреза массива мерзлых горных 
пород с трещиной показала необходимость 
ее усовершенствования в плане увеличения 
количества слоев горных пород, возможно-
сти задания наклонных границ с учетом на-
личия син- и антиформ.

Материал и методы исследования

В модели (1) формируется матрица 
GPR, в которой каждому столбцу соответ-
ствует георадиолокационная трасса с номе-
ром Т, а в каждой ячейке (d) столбца хра-
нится амплитудное значение сигнала. Ось 
синфазности георадиолокационных сиг-
налов представляется в виде Us(T,d) при d, 
имеющем постоянное значение, для неко-
торого диапазона значений T (рис. 1). Для 
описания разрыва оси синфазности ис-
пользована инвертированная функция пря-
моугольного импульса ( )cm cm1 ,T T W−Π − ,  
где Tcm  – номер трассы, с которой начина-
ется разрыв, Wcm  – ширина разрыва, пред-
ставляющая собой количество трасс, в ко-
торых функция Us(T,d) зануляется. Таким 
образом, приходим к следующему выра-
жению: ( ) ( )( )cm cm, * 1 ,sU T d T T W−Π − . Для 
ввода в модель возможности описания 
взбросов или сбросов используем функ-
цию Хэвисайда ( )cm cm*T T dθ − , где dcm – ко-
личество отсчетов, на которое смещается 
ось синфазности.
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где K – количество трасс, N – количество отсчетов в трассе, Us – форма сигнала, θ – функ-
ция Хэвисайда, П – функция прямоугольного импульса, n(T) – помехи.

Рис. 1. Схема расположения основных элементов модели радарограммы

Для указания количества границ введем 
константу M, при этом индивидуальные 
параметры каждой границы (глубина зале-
гания, изогнутость) задаются соответству-
ющими переменными с индексами s. Для 
учета наклонных границ при вычислении 
Us(T,d) введем дополнительное слагаемое 
kT, увеличивающее время регистрации 
сигнала при k>0, т.е. граница «уходит» 
вниз, при k<0, соответственно, вверх. При 
k=0 граница остается горизонтальной. 
В данном варианте формулы параметр на-
клона k будет единым для всех границ. Воз-
можность моделирования осей синфазно-

сти георадиолокационных сигналов в виде 
син- и антиформ представлена в виде 
слагаемого AI * sin(sai*T). Параметр sai 
по своей сути задает частоту синусоиды, 
позволяя моделировать как мелкие колеба-
ния, характерные для небольших локаль-
ных объектов, так и крупные фрагменты 
син- и антиформ различной амплитуды 
AI. При sai = 0 влияние данного слагаемо-
го нивелируется. Модель многослойного 
георадиолокационного разреза массива 
мерзлых горных пород с трещиной, учи-
тывающая вышеуказанные особенности, 
представляется в виде:

	
( ) ( )( )

( )( ) ( )
cm cm

1 0 0 cm cm

* , *sin * *
,

* 1 ,

M K N
s S

S T d

U d kT T T d AI sai T GG
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= = =

+ − −
=

−Π − +∑∑∑ 	 (2)

где M – количество границ, GGS – положение по глубине s-й границы, k – параметр наклона 
оси синфазности сигналов, AI – амплитуда изгиба границы, sai – параметр изогнутости.

Апробация численных расчетов модели 
по формуле (2) была реализована в Matlab 
для четырехслойного разреза. В качестве 
формы сигнала Us использована вторая про-
изводная функции Гаусса, для границ ва-
рьировались следующие значения параме-
тров: k, AI, sai. Результаты моделирования 
представлены на рисунке 2.

На основе сгенерированных синтетиче-
ских радарограмм была сформирована обу-
чающая выборка для модели ИНС. Выборка 
состояла из 50000 пар синтетических рада-

рограмм, представляющих собой изображе-
ния размером 32×32 пикселя с нанесенной 
разметкой положения трещины в виде зе-
леных пикселей (рис. 3б) и без нанесенной 
разметки (рис. 3а). Радарограммы без раз-
метки используются в качестве входных 
данных, радарограммы с разметкой при-
меняются в качестве целевых данных для 
вычисления функции потерь модели. После 
генерации контрастность синтетических 
радарограмм повышается до максимума для 
выделения границ слоев.
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 а)                                                     б)                                                     в) 
Рис. 2. Результаты моделирования по формуле (2) с параметрами:  

а) k = 0,3; AI = 0,1; sai = 0,015; б) k = 0; AI = 0,1; sai = 0,015; в) k = 0,3; AI = 0; sai = 0

Архитектуры нейронной сети

№ архитектуры  1 сегмент  2 сегмент  3 сегмент  4 сегмент  5 сегмент Косинусное
сходствоКоличество нейронов

1 512 256 32 8 2 0.81
2 256 128 32 2 - 0.89
3 64 32 24 8 - 0.91
4 64 32 16 - - 0.96
5 32 24 8 - - 0.98
6 16 8 - - - 0.81

а)                                      б)

Рис. 3. Пример результата моделирования 
радарограммы: а) без нанесенной разметки 

положения трещины; б) с нанесенной 
разметкой положения трещины

В настоящее время разработано множе-
ство различных типов ИНС. В предыдущем 
исследовании [17] была выбрана ИНС типа 
сверточный автоэнкодер. Сверточный авто-
энкодер  – это тип ИНС, который использу-
ет сверточные слои вместо полносвязных. 
Он состоит из двух основных частей: энко-
дера и декодера. Энкодер принимает вход-
ные данные и пропускает их через сверточ-
ные слои, сокращая размерность данных. 
Результат этого процесса – «латентное», или 
«скрытое», представление входных данных, 
которое охватывает наиболее важные аспек-

ты входных данных. Декодер затем принима-
ет этот латентный код и преобразует его об-
ратно в оригинальное пространство входных 
данных [18].

В нашем исследовании энкодер и деко-
дер состоят из трех сегментов, каждый из ко-
торых оснащен сверточным слоем с параме-
трами ядра 3×3 и шагом 1, слоем активации 
ReLU, а также слоем MaxPooling, сокраща-
ющим размерность, или UpSampling, повы-
шающим размерность. Данная архитектура 
была выбрана эмпирически из множества 
архитектур и достигает 98% точности по ме-
трике – косинусное сходство. Остальные ва-
рианты с большим или меньшим количе-
ством сегментов или нейронов не смогли 
достичь той же точности по причине пере-
обучения либо, наоборот, по причине недо-
обученности. Таким образом, была выбрана 
архитектура ИНС под 5 номером, так как она 
обладает наиболее подходящим количеством 
сегментов и нейронов (таблица).

Принцип работы выбранной архитек-
туры заключается в том, что энкодер сжи-
мает входное изображение до размеров 
8×8 пикселей, после чего декодер преоб-
разует его обратно к исходной размерности 
32×32 пикселя, уже с выделенными положе-
ниями трещин. 
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Обучение модели производилось с  ис-
пользованием оптимизатора Adam с ко-
эффициентом скорости обучения 0.001  и  
функции потерь в виде бинарной кросс-
энтропии. Для регулирования сети приме-
нялся dropout 0.2 после каждого сверточ-
ного слоя. Сгенерированный набор данных 
был разбит на 3 подгруппы: 40000 экзем-
пляров были выделены для обучения мо-
дели, 9000 экземпляров  – для вычисления 
ошибки и 1000 экземпляров  – для валида-
ции. Примеры результатов, полученных 
с помощью обученной модели автоэнкоде-
ра, представлены на рисунке 4.

а)                                      б)

Рис. 4. Пример результата работы модели ИНС: 
а) фрагмент радарограммы до обработки;  

б) фрагмент радарограммы после обработки

Результаты исследования  
и их обсуждение

Апробация работы модели ИНС про-
ведена на данных георадиолокационно-
го исследования массива мерзлых горных 
пород криолитозоны. Результат обработ-
ки представлен на рисунке 5, на котором 
в интервале от 80 до 300 наносекунд можно 
наблюдать значительное количество сме-
щений и разрывов осей синфазности геора-
диолокационных сигналов. В промежутках 
от 0 до 80 наносекунд и от 300 до 325 на-
носекунд находятся непрерывные оси син-
фазности. Стоит отметить, что именно 
в областях с большим числом смещений 
и разрывов осей синфазности модель ней-
ронной сети идентифицировала положения 
трещин, в то время как на участках с непре-
рывными осями синфазности положения 
трещин не были обнаружены. В области, 
выделенной пунктирной линией, заметны 
малоамплитудные сигналы, которые соиз-
меримы с уровнем шума. Это усложняет 
процесс распознавания положений трещин. 

Следует отметить, что «горбы», воз-
никающие на осях синфазности из-за дис-
кретизации сигнала и прерывания тонкой 

линии (от 0 до 15 м на 240 нс), модель ИНС 
не определяет как трещины. Это стало воз-
можным благодаря операциям уменьшения 
размерности, которые обнуляют данные яв-
ления, что подтверждает правильный выбор 
архитектуры нейронной сети.

Тем не менее, в работе модели наблю-
даются некоторые недостатки. В частно-
сти, модель ИНС ошибочно выделяет пу-
стоты в осях синфазности как трещины, 
расположенные на 140-м метре и 80 нс 
или  на  130-м метре и 200 нс. Причина этого 
заключается в том, что модель ИНС прини-
мает пустоты за разрывы осей синфазности. 
Еще одна ошибка находится на 30-м метре 
и 210 нс, где модель ИНС идентифицирова-
ла деформацию оси синфазности, образован-
ную вследствие помех, как трещину. Кроме 
того, модель ИНС не всегда способна раз-
личить конец оси синфазности и трещину, 
что наблюдается на 70-м метре и 190 нс или 
100-м метре и 350 нс. Решение этой пробле-
мы может заключаться в расширении обуча-
ющего набора соответствующими данными. 
Однако такие случаи встречаются довольно 
редко и не оказывают существенного влия-
ния на результат интерпретации данных.

Также следует упомянуть, что для удоб-
ства интерпретации трещины, представля-
ющие собой отдельную систему, необхо-
димо выделять как некоторую ограничен-
ную область, например в интервале от 135  
до 150 м  и от 70 до 120 нс. Для решения 
данной проблемы можно использовать до-
полнительную модель ИНС, находящую об-
ласти трещиноватости на основе уже най-
денных трещин.

Рис. 5. Пример результата работы  
модели ИНС
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волновых образов трещин массива горных 
пород по данным георадиолокационных 
измерений на основе применения методов 
искусственного интеллекта. Для создания 
обучающего набора данных использова-
лась модель георадиолокационного разреза 
массива мерзлых горных пород с трещи-
ной [15], которая была усовершенствована 
для задания нескольких границ слоев и на-
клонных границ. На основе разработанной 
модели был создан обучающий набор, со-
стоящий из 100000 синтетических радаро-
грамм. Выбранный сверточный автоэнкодер 
был оптимизирован по количеству слоев 
и нейронов. После обучения была проведе-
на апробация разработанной модели ИНС 
на данных георадиолокационного исследо-
вания массива мерзлых горных пород кри-
олитозоны. Апробация модели ИНС пока-
зала высокую эффективность модели ИНС. 
Тем не менее, в работе модели наблюдаются 
некоторые недостатки.

Разработанная система позволит су-
щественно сократить временные затраты 
на интерпретацию данных георадиолока-
ции. Дальнейшие исследования будут свя-
заны с повышением точности предсказания, 
обусловленным расширением обучающего 
набора данных и разработкой дополнитель-
ной модели ИНС.
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