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Sztuczne sieci neuronowe znajduja coraz szersze zastosowanie w naukach przyrodniczych,
zwlaszcza przy rozwiazywaniu skomplikowanych zagadnien, co do ktérych brakuje danych
i zrozumienia procesoOw je wywolujacych. Autorzy przedstawili krotki przeglad wykorzystania
sztucznych sieci neuronowych w dziedzinach nauki zwiazanych z geologia. Zaprezentowane zostaly
sposoby wykorzystania sztucznych sieci neuronowych w przewidywaniu osiadania gruntu
i powstawania osuwisk, przewidywaniu czgstotliwosci wystgpowania trzgsien ziemi, identyfikacji
litofacji w gornictwie naftowym i gazowym, szacowaniu zasobow z16z rud oraz wod podziemnych,
zarzadzaniu zasobami wody i w okre$laniu przydatnosci kruszywa lamanego do zastosowan
w drogownictwie. Szersze omoéwienia prac dotyczacych wyzej wymienionych zastosowan
zakonczone zostaly krotkim przedstawieniem innych dziedzin zwiazanych z geologia, w ktoérych
uzycie sztucznych sieci neuronowych rowniez znajduje zastosowanie.

1. WSTEP

Konwencjonalne metody obliczeniowe i statystyczne niekiedy nie sa skuteczne
przy rozwiazywaniu niektorych probleméw geologicznych. W ostatnich kilkunastu
latach na $wiecie badacze probuja do rozwigzywania zagadnien geologicznych
stosowa¢ metody oparte na sztucznych sieciach neuronowych.

Sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Networks) inspirowane sa zasada
dziatania komorek nerwowych moézgu ludzkiego, bedac jego uproszczonym modelem.
Model taki sktada si¢ z ,,neuronow” przetwarzajacych w pewien sposob dane do nich
docierajace. Poszczegélne warstwy neurondw sa ze soba polaczone, potaczenia
mi¢dzy nimi zdefiniowane sa przez wagi. Poprzez potaczenia neuron otrzymuje
sygnaly z neuronow poszczegdlnych (sasiadujacych) warstw sieci neuronowe;j.

Sieci neuronowe mozna podzieli¢ na sieci jednokierunkowe (ang. Feed-Forward)
i na sieci rekurencyjne (ang. Recurrent). Wsrdd sieci jednokierunkowych mozna
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wymieni¢ wielowarstwowe sieci sigmoidalne, sieci radialne (ang. Radial Basis
Function) oraz sieci z kontrpropagacja (ang. Counter — Propagation) (Tadeusiewicz,
1993). Wisrod sieci rekurencyjnych mozna wyrdzni¢ sieci Hopfielda, Hamminga,
Elmana, sieci typu BAM (ang. Bidirectional Associative Memory) oraz sieci typu
RTRN (ang. Real Time Recurrent Network) (Tadeusiewicz, 1993). Wigkszos$¢ z tych
sieci nalezy do grupy sieci, ktorych uczenie przebiega pod nadzorem — istotna role
odgrywa istnienie zadanego wzorca wyjSciowego stowarzyszonego ze wzorcem
wejsciowym. Druga grupa stanowia sieci samoorganizujace si¢, nie wymagajace
nadzoru na etapie uczenia. Sieci te w trakcie uczenia same wykrywaja istotne cechy
powiazan migdzy czynnikami, uczac si¢ ich, aby w fazie odtworzeniowej skorzystaé z
tych wlasciwosci do wyznaczenia rozwigzania dla wzorcoOw nie uczestniczacych w
uczeniu (Osowski, 1996). Wsrdd tej klasy sieci wydzieli¢ mozna sieci rezonansowe
(ang. Adaptive Resonance Theory — ART), sieci typu Heraulta-Juttena, sieci Kohonena
1 odwzorowanie Sammona (Osowski, 1996). Sztuczne sieci neuronowe z uwagi na
zréznicowanie geometrii stosowane sa przy rozwiazywaniu réznego rodzaju
problemoéw i zadan (Ambrozic i Turk, 2003). Sieci Hopfielda i Hamminga zwykle
uzywane s3a do danych binarnych oraz do klasyfikacji danych w klasy, za$
jednokierunkowe sieci wielowarstwowe i sieci Kohonena szczegdlnie nadaja si¢ do
okreslania nieznanych zalezno$ci miedzy danymi wejSciowymi i wyjSciowymi
(Ambrozic i Turk, 2003).

W niniejszej pracy przedstawione zostaly zastosowania sztucznych sieci
neuronowych w kilku obszarach z dziedziny geologii.

2. PRZEGLAD BADAN NAD ZASTOSOWANIEM SIECI NEURONOWYCH
W ROZWIAZYWANIU PROBLEMOW GEOLOGICZNYCH

2.1. OSIADANIE GRUNTOW W WYNIKU DZIALALNOSCI GORNICZEJ

Ambrozi¢ i Turk (2003) opisali za pomoca sztucznych sieci neuronowych sposob
przewidywania osiadania powierzchni terenu, begdacego wynikiem dziatalnosci
gorniczej. Dotychczas problem ten rozwiazywany byt empirycznie przy zastosowaniu
korelacji poszczegdlnych parametréw gruntu i wielkosci osiadania, uzyciu funkcji
wplywu czastkowych regionéw wyrobiska na catkowite osiadanie gruntdow wokot
niego, oraz modeli fizyczno-matematycznych wykorzystujacych metode elementow
skonczonych i metode roznic skonczonych, za§ Ambrozi¢ i Turk zastosowali
jednokierunkowa wielowarstwowa sie¢ neuronowa. Mozliwo$¢ wykorzystania
sztucznej sieci neuronowej dla przewidywania osiadania gruntow sprawdzona zostata
najpierw dla réznych modeli (model osiadania zgodny z zaprogramowana krzywa
osiadania, model stochastyczny i jednorodny model przewidywania dla odkrywkowe;j
kopalni wegla brunatnego Velenje). W wyniku badan zaproponowana zostala sztuczna
sie¢ neuronowa z dwiema warstwami ukrytymi i 40 neuronami w kazdej warstwie.
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Ustalono, ze prawidtowo$¢ przewidywania sieci nie zalezy od sposobu w jaki
wprowadzono dane dotyczace osiadania.

Uzyskano male odchylenia migdzy przewidywanymi a pomierzonymi wartosciami,
niezaleznie od tego czy osiadanie wprowadzono w postaci siatki dyskretyzacyjnej
punktow na powierzchni czy za pomoca punktoéw w profilu gruntowym. Praktyczne
zastosowanie sztucznych sieci neuronowych pokazano w warunkach rzeczywistych
wyeksploatowanych pozioméw odkrywki i w odniesieniu do danych na powierzchni
wokol niej. Wyniki uzyskane za pomoca sztucznych sieci neuronowych nie zaleza od
geologicznych i mechanicznych parametrow stropu ztoza. Jest to istotne, gdyz zwykle
trudno okresli¢, ktore parametry maja wpltyw na osiadanie, a jeszcze trudniej jest
okresli¢ wielko$¢ tego wpltywu (Ambrozic i Turk, 2003). Zaleta wykorzystania
sztucznych sieci neuronowych przy rozwigzywaniu tego zagadnienia jest to, ze nie jest
konieczne doktadne rozpoznanie geologicznych i fizyko - mechanicznych warunkow
w skarpie ponad odkrywka (Ambrozic i Turk, 2003). Do rozwiazania zagadnienia
osiadania niezbg¢dne sg natomiast dane na temat odkrywki i przemieszczen gruntu (np.
z inklinometrow). Dane te sa duzo latwiejsze do uzyskania niz okres$lenie wptywu
poszczegbdlnych czynnikow na osiadanie, co niezbgdne bylo w poprzednio
stosowanych metodach przewidywania osiadania gruntu (Ambrozic i Turk, 2003).

2.2. OSUWISKA

Powstawanie osuwisk jest istotnym problemem w obszarach gorskich
i wyzynnych, sa one zagrozeniem dla bezpieczenstwa ludzi, a takze sa czynnikiem
niszczacym infrastruktur¢ komunikacyjna (drogi i linie kolejowe), sieci przesylowe
(ropociagi, gazociagi i sie¢ wodno - kanalizacyjna) negatywnie wpltywajacym na
rolnictwo i w drastyczny sposob przyczyniajacym si¢ do zmian krajobrazu.

Badania nad wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych w tej dziedzinie sa
autorstwa Lee i in. (2003). Zastosowali oni wspolpracujaca z systemem GIS sztuczna
sie¢ neuronowa do analizy podatno$ci na osuwiska dwoch gorskich obszarow w Korei
Potudniowej. Pierwszym krokiem bylo okreslenie czynnikow majacych wpltyw na
powstawanie osuwisk. Nastgpnie zastosowano algorytm wstecznej propagacji btedu
do okreslenia wag w zaleznos$ci od ilo$ci czynnikow, ktore wprowadzono jako majace
wplyw na powstanie osuwiska (eksperymentowano z 4, 8 i 14 czynnikami). Najlepsze
rezultaty autorzy uzyskali przy wprowadzeniu 8 czynnikéw (nachylenie stoku,
topografia, krzywizna stoku, morfologia terenu, sktad gleby, charakter drenazu gleby,
geologia 1 pokrycie roslinno$cia), po usunigciu tych, ktéore mialy najmniejsze wagi na
koncowy wynik dziatania sieci. Zastosowano trojwarstwowa sztuczna sie¢ neuronowa
(z jedna warstwa ukryta) o strukturze 8x18x2 neurony. Wyniki tych badan wykazaty,
ze w polaczeniu z systemem informacji przestrzennej (zawierajacym dane
o topografii, glebach i zalesieniu obszaru), sztuczne sieci neuronowe moga byc
uzyteczne do okreslania wskaznika podatnosci terenu na powstanie osuwiska (Lee
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1 in., 2003). Co wigcej, dopasowywanie wag dla poszczegolnych czynnikdéw istotnych
przy powstawaniu osuwiska skutkuje uszeregowaniem ich wedlug wzglednej
istotno$ci. Sztuczna sie¢ neuronowa okazata si¢ tatwa do adaptacji i zdolna do
generalizacji; moze ona takze dziata¢ gdy dane sa niekompletne lub obarczone
bledem. Sie¢ taka dobrze radzi sobie z nieliniowymi i kompleksowymi zalezno$ciami
mig¢dzy zmiennymi w catym systemie czynnikow (Lee i in., 2003).

Sztuczne sieci neuronowe ze wsteczng propagacja btedu wykorzystane zostaty
takze przez Neupane i Acheta (2004) do monitoringu osuwisk w Himalajach. Do
przewidywania przemieszczen stokow wykorzystali oni czterowarstwowa sztuczna
sie¢ neuronowa (dwie warstwy ukryte) o strukturze 6x4x9x1 neuronow. Na podstawie
wprowadzonych istotnych zmiennych (czynnikow), majacych wplyw na powstawanie
osuwisk (wspotczynnik infiltracji, wielko$¢ poprzedzajacego infiltracje deszczu, profil
stoku, potozenie zwierciadta wody oraz wytrzymato$¢ gruntu na Scinanie), model
sprawnie przewiduje wielkos¢ ruchu zbocza. Model funkcjonuje dobrze mimo
niedostatecznej ilo$ci informacji geotechnicznych (Neupane i Achet, 2004). Jednak
jesli dobrze zidentyfikowane sa zmienne majace wplyw na powstawanie osuwisk
i dostgpna jest wystarczajaca ilo$¢ wiarygodnych danych, to taka sztuczna sie¢
neuronowa dziata sprawnie. Cato$¢ badacze wykonali w oparciu o oprogramowanie
Matlab (Neupane i Achet, 2004).

2.3. CZESTOTLIWOSC TRZESIEN ZIEMI

Przewidywanie trzgsien ziemi jest jednym z najwigkszych nierozwiazanych
problemoéw sejsmologii. Ztozono$¢ zjawisk sejsmicznych sprawia, ze wszelkie metody
przewidywania w pewnym stopniu odnosza si¢ do obserwacji poprzednich trzgsien
ziemi. Dhugoterminowe przewidywanie trzgsien ziemi bazuje na katalogach danych
sejsmicznych, bedacych najpewniejszym zbiorem informacji mogacych stuzy¢ do
ilosciowego podejscia w poszukiwaniu wzorcoOw zwiastunow wstrzasow. Jedna
z pierwszych koncepcji rozwiazania problemu przewidywania wstrzasow
sejsmicznych byla idea statystycznego przewidywania duzych trzgsien ziemi (Bak
i Tang, 1989), ktéra data badaczom motywacje do dalszych badan w kierunku
prawdziwego przewidywania trzgsien ziemi. Sztuczne sieci neuronowe mogg by¢
dobrym narzedziem odzwierciedlajacym wiele elementéw skladajacych si¢ na
charakter sejsmiki danego obszaru (Bodri, 2001). Sztuczna sie¢ neuronowa, jako
swego rodzaju ,czarna skrzynka” (ang. black-box), nadaje si¢ do zastosowania
w przypadku nieliniowej, i majacej wiele zmiennych, natury procesow sejsmicznych
oraz niewystarczajacej wiedzy na temat ich podstaw fizycznych (Bodri, 2001).

Bodri (2001) skonstruowal model sztucznej sieci neuronowej do przewidywania
czasu powstania duzych trzgsien ziemi na podstawie danych sejsmicznych
(obejmujacych czas powstania fali sejsmicznej i magnitude trzesienia) na obszarze
karpacko-panonskim na Wegrzech oraz w regionie Peloponezu w Grecji. Niezaleznie
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od pewnej nieadekwatnos$ci zestawu uczacego, z uwagi na niedostatek danych
o duzych trzgsieniach ziemi, dzialalno$¢ sieci data satysfakcjonujace rezultaty
i podtrzymata nadzieje na przydatno§¢ sztucznych sieci neuronowych do
rozwiazywania podobnych probleméw. Poza natura ,.czarnej skrzynki”, technika
sztucznych sieci neuronowych rozni si¢ od innych metod wykorzystywanych do
rozwiazywania tego typu problemow, tym ze wykorzystuje s$rednia aktywno$é
sejsmiczna w czasie pomiedzy duzymi trzgsieniami ziemi, zamiast rozwazania
sekwencji zmian lub empirycznie okreslonych warto$ci progowych (alarmowych)
w identyfikowaniu znaczacych anomalii (Bodri, 2001). Takie podej$cie sprawia, ze
mozliwe jest takze wzigcie pod uwage informacji o poprzednim, starszym trzgsieniu
ziemi. W badaniach Bodri’ego (2001), z réznych parametrow charakteryzujacych
przestrzenny, czasowy i wielkosciowy rozktad populacji trzgsien ziemi, do analiz
uzywana jest wielko§¢ aktywnosci sejsmicznej. Badacz postuluje aby w przysztosci
wlaczaé w proces uczenia sieci neuronowej takze inne parametry sejsmiczne.
W swoich badaniach Bodri zastosowal tréjwarstwowa (jedna warstwa ukryta)
sztuczng sie¢ neuronowsq ze wsteczng propagacja btedu. Po etapie treningu na danych
archiwalnych sie¢ ta zostala ,,nauczona” przewidywac czas wystapienia nastgpnego
duzego trzgsienia ziemi. Juz po wykonaniu eksperymentu, w Grecji 7 wrzesnia 1999 r
miato miejsce trzgsieniu ziemi o duzej magnitudzie, sie¢ ,przewidziata” jego
wystapienie okoto 10 grudnia 1999 r. (Bodri, 2001). Taka ro6znica miesci si¢ jednak
w granicach blgedu szacowania (zwazywszy na fakt, ze $rednio takie trzgsienie
wystepuje raz na kilka lat).

2.4. IDENTYFIKACJA LITOFACJI W GORNICTWIE NAFTOWYM I GAZOWYM

Identyfikacja litofacji (typu skaty) jest istotna przy poréwnywaniu istotnych cech
jednostek geologicznych, takich jak mineralizacja, struktura osadu, zawarto$¢
skamieniatosci lub domniemana geneza osadu. Okreslenie litofacji  skat
zbiornikowych weglowodorow jest bardzo wazne przede wszystkim w gornictwie
naftowym i gazowym (Chang i in., 2000). Konwencjonalne algorytmy liczace
i metody statystyczne okazaly si¢ malo przydatne przy rozwiazywaniu pewnych
problemoéw geologicznych (Baldwin i in, 1990, Doveton, 1994), szczeg6lnie przy
ocenie zasobow zl6z weglowodorow. Zautomatyzowana metode okreslania litofacji
skat zbiornikowych (skaly weglanowe lub silikoklastyczne) na podstawie danych
geofizycznych z wiercen przedstawit Chang i in. (2000). Metoda ta pozwala na
przewidywanie litofacji w otworach nierdzeniowanych, czyli bez makroskopowego
opisu skaly. Badacze wykorzystali sieci rezonansowe, ktoéra sa przyktadem sztucznej
sieci neuronowej ,,bez nauczyciela”. Sztuczne sieci neuronowe ,bez nauczyciela”
w zagadnieniach rozpoznawania litofacji wykorzystywane byly takze przez Baldwina
1 in. (1990). Chang i in. (2000) wykorzystali algorytm ART2 przedstawiony przez
Fausett (1994). Stworzony zostal system taczacy sztuczne sieci neuronowe, logike
rozmyta i system ekspercki. Taki system okazat si¢ mie¢ wiele zalet w poréwnaniu do
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tradycyjnych metod. Po pierwsze, taki system rozpoznawania sprawnie identyfikuje
litofacje na podstawie danych z geofizyki wiertniczej. Litofacje moga by¢
identyfikowane automatycznie lub subiektywnie (przy asyscie geologa). Po drugie,
system moze by¢ duzo dokladniejszy niz sama sztuczna sie¢ neuronowa w sytuacji
skomplikowanej geologicznie, kiedy nalezy wykorzysta¢ wiedz¢ geologow. Po
trzecie, ostateczna identyfikacja litofacji okazuje si¢ w przypadku sieci ART2
doktadniejsza niz przy zastosowaniu sztucznej sieci neuronowej ze Wwsteczna
propagacja bledu (Chang i in., 2000). Badacze przeprowadzili eksperyment
sprawdzenia wykonanego przez siebie systemu, ktory wykazal duza zgodnos¢ (79,3
%) identyfikacji litofacji z danych geofizycznych z rzeczywista budowa geologiczna
skal okreslona z badan rdzeni wiertniczych.

Chang i in.,, w kolejnej pracy (2002), zaprezentowali takze inna technike
identyfikacji litofacji, wykorzystujaca samoorganizujace si¢ sieci Kohonena. Sieci
Kohonena takze naleza do grupy sztucznych sieci neuronowych uczonych,bez
nauczyciela”. Tworzy si¢ za ich pomoca mapy klasyfikujace dane wejSciowe na
klastry (grupy) rézniace si¢ forma topologiczna, ktorych wydzielenie zwigzane jest
z trendami wystgpujacymi w danych wejsciowych. W wyniku badan Changa
wydzielonych zostato 11 klastrow, ktore nastgpnie zostaty poréwnane z litofacjami
oznaczonymi podczas makroskopowego opisu rdzeni wiertniczych (okreslono takze
litofacje niejednoznaczne — np. piaskowiec na pograniczu mulowca). Nastgpnie
klastry te zostaly uporzadkowane we wzorzec sekwencji depozycji osadow (zgodny
z opisem rdzeni). Takie podej$cie pozwolito w kolejnych pracach na zastosowanie
sieci Kohonena do interpretacji danych geofizyki wiertniczej i przewidywania
sekwencji litofacji w nierozpoznanym rdzeniami obszarze (Chang i in., 2002).
Uzyskano 78,8 % dokladnosci dziatania sieci (poroéwnujac z danymi znanymi
z rdzeni). Okreslenie sekwencji litofacji jest bardzo istotne w gornictwie naftowym
i pozwala na podejmowanie strategicznych decyzji odnosnie eksploatacji zi6z
weglowodorow. Rezultaty uzyskane przy uzyciu sieci Kohonena sa duzo bardziej
satysfakcjonujace niz przy wykorzystaniu wielowarstwowych sztucznych sieci
neuronowych ze wsteczna propagacja bledu czy sieci rezonansowych (te metody nie
pozwolity na uzyskanie wzorcéw sekwencji litofacji) (Chang i in., 2002).

2.5. SZACOWANIE ZASOBOW Z£.0OZ RUD

W goérnictwie okreslenie granic zloza rudy jest bardzo istotne z ekonomicznego
punktu widzenia, gdyz zalezy od tego jakos¢ wydobywanego urobku. W tradycyjnym
szacowaniu zasobow informacje o mineralizacji skat pochodza z wiercen. Informacje
te mozna uzyska¢ takze z badan geofizycznych przy wykorzystaniu analiz
statystycznych (Carlsten i in., 1989) i analizy korelacji (Wanstedt, 1992), jednak
doktadnos¢ tych metod jest niewystarczajaca (Huang, Wanstedt, 1998). Sztuczne sieci
neuronowe do interpretacji wynikow geofizyki wiertniczej w celu wyznaczenia granic
ztoza zastosowali Huang i Wanstedt (1998). Wykorzystali oni czterowarstwowa (dwie
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warstwy ukryte) sztuczna sie¢ neuronowa ze wsteczna propagacja bledu o strukturze
4x15x5%3 neurondéw, do wydzielenia trzech klas skat (skata niezmineralizowana,
skala po czgsci zmineralizowana, ruda uzyteczna) na podstawie danych
geofizycznych, takich jak profilowanie gamma, gamma-gamma, neutron
i opornosciowe. Po etapie uczenia sieci uzyskano bardzo dobra korelacj¢ danych
wyjsciowych bedacych wynikiem dzialania sieci 1 rzeczywistych danych
pochodzacych z rdzeni wiertniczych (Huang, Wanstedt, 1998).

Szacowaniem zasobow rud przy zastosowaniu sztucznych sieci neuronowych
zajmowali si¢ takze Wu i Zhou (1993).

Szacowaniem rozprzestrzenienia ztoza zajat si¢ takze w swojej pracy Caers (2001),
ktory poréwnat zastosowanie tradycyjnych metod statystycznych (krigingu
bazujacego na wariogramie badajacym zalezno$¢ poszczegolnych par punktow)
i sztucznej sieci neuronowej, ktora bazuje na catej populacji danych wejSciowych
jednoczesnie. Zastosowal on trojwarstwowa (jedna warstwa ukryta) sztuczng sieé
neuronowa ze wsteczng propagacja btedu. Po etapie ,,uczenia” uzyskal korelacje R =
0,86 miedzy rzeczywistymi warto$ciami a przewidywaniami sieci (Caers, 2001).

2.6. OKRESLANIE JAKOSCI KRUSZYWA LAMANEGO

Kruszywo tamane jest wykorzystywane w drogownictwie do produkcji
nawierzchni. Przed jego wykorzystaniem do tego celu konieczne jest okreslenie
jakosci materiatu skalnego — gestosci skat, cech mechanicznych, sktadu mineralnego
itp. (Huang, Wanstedt, 1998). Tradycyjnie do okreslania przydatnosci kruszywa
stosuje si¢ kosztowne i1 czasochtonne testy laboratoryjne. W ciagu wielu lat badan
zdefiniowano 26 czynnikow wptywajacych na jakos$¢ kruszywa i wiele prac opisuje
wzajemne zwiazku i korelacje migdzy nimi. Huang i Wanstedt (1998) zastosowali
wielowarstwowe sztuczne sieci neuronowe ze wsteczna propagacja biedu do
okreslenia trzech podstawowych parametréw jakosci kruszywa na podstawie gestosci
skaly, obciazenia skupionego, zawartos$ci kwarcu i zawartosci mineralow kruchych.

2.7. SZACOWANIE ZASOBOW WOD PODZIEMNYCH

Wong i Shibli (2001) wykorzystali sztuczne sieci neuronowe do oceny porowatosci
skal na podstawie danych geofizycznych. Sztuczne sieci neuronowe,
w przeciwienstwie do tradycyjnych metod statystycznych, moga odzwierciedli¢
nieliniowe relacje przestrzenne pomigdzy danymi z wiercen a sktadajacymi sig z wielu
zmiennych danymi geofizycznymi, bez mozolnego modelowania macierzy
kowariancji (Wong i Shibli, 2001). Metoda zostata przetestowana na zbiorniku wod
podziemnych w obrgbie drobnoziarnistych piaskow, rozpoznanym za pomoca studni.
Zastosowano trojwarstwowa (jedna warstwa ukryta) sztuczna sie¢ neuronowa ze
wsteczng propagacja btedu. Jako dane wejSciowe zastosowano wspotrzedne
lokalizacji studni oraz predko$¢ i dlugos¢ fal sejsmicznych, natomiast wynikiem
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dziatania sieci byla porowatos¢ skal. Wyniki obdarzone sa matym btedem i wysoce
korelujg si¢ z rzeczywistymi parametrami skal (R* = 0,84) (Wong i Shibli, 2001).
Z tych badan wynika, Ze uczenie sztucznej sieci neuronowej przy pomocy gtownych
parametréw fal sejsmicznych moze mie¢ praktyczne zastosowanie w modelowaniu
zasobow wod podziemnych, dostarczajac wiarygodny obraz rozktadu parametrow
skaty wodono$ne;.

Sieci neuronowe zostaly zastosowane takze do modelowania wydajnosci zrodet
wod leczniczych. Liber i Liber-Madziarz (2003) w swoich badaniach zastosowali
czterowarstwowa (dwie warstwy ukryte) sie¢ neuronowa realizujaca regresje
uogélniona GRNN (ang. Generalized Regression Neural Networks). Badacze Ci
wybrali sie¢ GRNN do symulacji wydajnosci uje¢ wod leczniczych, gdyz dobrze
nadaje si¢ ona do generalizacji procesoOw. Uwzglednienie czynnikow atmosferycznych
w sieci neuronowej pozwolito badaczom na uzupelnienie struktury sieci o dodatkowe
wejscia na ktére podawane moga by¢ dane meteorologiczne (Liber i Liber-Madziarz,
2003). Taka sie¢ neuronowa zdolna jest do przewidywania przysztych wartosci
wydajnosci uje¢ na podstawie zbioru pomiaréw pochodzacych z dowolnie diugiego
okresu wczesniejszego.

2.8. INNE ZASTOSOWANIA SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH W GEOLOGII

Poza szeroko opisanymi powyzej przyktadami, sztuczne sieci neuronowe byty
wykorzystywane takze w badaniach geotechnicznych do aproksymacji krzywych
osiadania edometrycznego (Turk i in., 2001) oraz do modeli powstawania
poszczegblnych typoéw gleb (Logar i Turk, 1997). Ghaboussi i Sidarata (1998)
wykorzystali sie¢ rezonansowa do modelowania zachowania si¢ piasku mokrego
i suchego podczas trojosiowego Scinania. Modelowaniem wytrzymato$ci na $cinanie
laterytow za pomoca sztucznych sieci neuronowych zajmowali si¢ Attoh-Okine
i Fekpe (1996). Ruch $cian w wyrobiskach gérniczych z obudowa kotwowa byt przy
zastosowaniu sztucznych sieci neuronowych badany przez Shi i in. (1998).
Kompleksowe zagadnienia z zakresu analizy wptywu wielu czynnikow sktadajacych
si¢ na cechy inzynierskie skal na mechanikg goérotworu za pomoca sztucznych sieci
neuronowych badali Yang 1 Zhang (1998). Cis$nienie gbérotworu w czasie
rzeczywistym z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych okreslat Feng i in.
(1996). Sztuczne sieci neuronowe moga by¢ takze narzedziem do okres§lania
wzglednej wielkosci wpltywu czynnikow wpltywajacych na stabilno$¢ obiektow
podziemnych (Yang i Zhang, 1997). Ciekawe prace powstaly takze na temat
wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do okreslania zroédet wstrzasow skorupy
ziemnej (trzgsienie ziemi, strzelania gornicze, wybuchy chemiczne itp.) na podstawie
danych sejsmologicznych (Finnie, 1999; Musil i Plesinger, 1996). Podobny temat
podjety byt takze przez Rudajeva i Ciza (1999), ktorzy za pomoca sztucznych sieci
neuronowych okreslali czgstotliwos¢ wstrzasow gorniczych.
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Na polu zdalnej obserwacji satelitarnej, sztuczne sieci neuronowe wykorzystywane
byty do wydzielania regionow o zmiennej litologii (Hafner i Komac, 1998).

Szczepanska i Kmiecik (2001) zastosowaty sie¢ neuronowa do oceny czasu
oddzialywania sktadowiska odpadoéw gorniczych na srodowisko wodne. Sie¢
neuronowa wykorzystana byta do modelowania stezenia jonéow SO,” w odciekach
z odpadow.

3. PODSUMOWANIE

W geologii sztuczne sieci neuronowe sa wykorzystywane w coraz szerszym
stopniu. Najcze$ciej znajduja zastosowanie przy rozwiazywaniu zagadnien begdacych
wynikiem wplywu wielu czynnikow. Uzycie sztucznej sieci neuronowej jest
szczegolnie przydatne w przypadku, gdy w nie w pelni jest znany przebieg wszystkich
proceséw wywolujacych dane zjawisko, znane sa natomiast dane na temat charakteru
wywotujacych je czynnikoéw. Do rozwiazywania zagadnien przy wykorzystaniu sieci
neuronowych najczgsciej stosowane sa wielowarstwowe sztuczne sieci neuronowe
z wsteczna propagacja btedu oraz samoorganizujace si¢ sieci Kohonena. Po etapie
,Luczenia” sieci na znanym zestawie czynnikow i znanym wyniku ich wptywu,
»hauczona” sie¢ moze sprawnie przewidywac rezultat procesu znajac tylko nowa
charakterystyke wywotujacych go czynnikéw. Algorytm wstecznej propagacji bledu
znalazt zastosowanie migdzy innymi przy przewidywaniu osiadan goérotworu
spowodowanych dziatalnoscia gornicza, przy przewidywaniu wielkosci osuwisk
w obszarach gorskich, okreslaniu czgstotliwosci trzgsien ziemi, szacowaniu zasobow
7Y6z 1 zasobow wod podziemnych oraz do okreslania jakosci kruszywa tamanego dla
celow drogownictwa. Sieci Kohonena z powodzeniem stosowane sg do
rozpoznawania wzorcOw sedymentacji 1 przewidywania litofacji na podstawie
wynikow geofizyki wiertniczej. Z pewnoscia metody bazujace na sztucznych sieciach
neuronowych moga znajdowa¢ zastosowanie w rozwiazywaniu wielu
skomplikowanych zagadnien, jednak z zastrzezeniem, ze dane wprowadzane na
wejsciu sieci musza wiarygodne.
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neural networks
geology

NEURAL NETWORKS APPLICATIONS IN GEOLOGY - EXAMPLES FROM
LITERATURE

Artificial neural networks (ANN) are broadly used in earth sciences, especially in solving
problems that lack of data and understanding about processes that cause them. Authors showed a brief
review of applications of artificial neural networks in some scientific areas connected with geology.
ANN usage in surface subsidence, landslides prediction, large earthquakes prediction, lithofacies
indentification in petroleum mining, ore and groundwater resources estimation, drinking water
management and aggregate usage in road building was shown. Other areas where ANN are used in
geology were also shortly indicated.
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