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Аннотация.  

Целью статьи является обзор современных методов машинного 

обучения в процессах добычи и переработки твердых полезных 

ископаемых, в том числе угля. Подчеркивается возрастающая 

значимость технологий машинного обучения, обусловленная их 

интеграцией с системами компьютерного зрения и анализа 

изображений, широко применяемыми в угледобыче Китая и ЕС. 

Показано, что подобные системы демонстрируют высокую 

эффективность при решении задач, которые ранее оставались вне 

досягаемости традиционных подходов, используемых в горной 

промышленности. Тем не менее, следует отметить, что несмотря на 

активное внедрение технологий машинного и глубокого обучения 

горными компаниями, разработка этих технологий осуществляется 

преимущественно сторонними организациями. Машинное обучение 

предоставляет значительные возможности для увеличения 

продуктивности и оптимизации процессов добычи полезных 

ископаемых, однако доступ к данным о геологических 

характеристиках месторождений остается ограниченным, что 

препятствует дальнейшему развитию и внедрению соответствующих 

технологий. Авторы также акцентируют внимание на 

необходимости углубленного изучения потенциала машинного обучения 

в рамках автоматизации производственных операций, повышения 

уровня охраны труда и снижения экологического ущерба. Несмотря на 

существующие сложности, перспективы технологий машинного 

обучения остаются значительными, особенно учитывая рост объемов 

данных и улучшение алгоритмических решений по обработке 

информации.  
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Введение  

Цифровизация отраслей промышленности в 

настоящее время стремительно развивается в 

рамках 4-й промышленной революции или 

Индустрии 4.0. В этом отношении 

горнодобывающая промышленность не является 

исключением. Большие объемы данных, 

генерируемые в том числе и на предприятиях 

угольной промышленности, являются движущей 

силой цифровизации. Знания, содержащиеся в 

данных, становятся доступными с помощью 

машинного обучения, которое развивается в 

рамках искусственного интеллекта с середины 

20-го века. Глубокое обучение, являющееся 

подмножеством машинного обучения, в 

последние годы достигло значительных успехов 

в виде достаточно большого количества 

программных приложений [1, 2]. В отличие от 

многих других методов машинного обучения, 

глубокое обучение использует преимущества 
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автоматического обнаружения признаков и 

закономерностей в данных в сочетании с 

моделирующими структурами, способными 

отражать очень сложное поведение. 

В широком смысле методы глубокого 

обучения можно разделить на 

неконтролируемые, контролируемые и 

гибридные. Неконтролируемые методы обычно 

используются для извлечения признаков и могут 

быть объединены с контролируемыми, 

предназначенными для решения задач регрессии 

или классификации, для получения гибридных 

методов. В качестве примеров таких гибридных 

подходов можно привести предварительное 

обучение конволюционных нейронных сетей с 

глубокими автоэнкодерами 

(автокодировщиками) или многослойных 

перcептронов к нейронным сетям глубокого 

доверия [3]. 

Наиболее часто в ресурсодобывающих 

отраслях находят применение конволюционные 

нейронные сети (CNN), рекуррентные 

нейронные сети (RNN) и сети глубокого доверия 

(DBN). CNN в основном используются в задачах, 

связанных с компьютерным зрением, таких как 

классификация изображений, обнаружение 

объектов, семантическая сегментация и 

сегментация экземпляров. Сети RNN, включая 

сети с долговременной краткосрочной памятью 

(LSTMa), представляют собой методы 

моделирования последовательности действий, 

при которых сеть сохраняет прошлую 

информацию и комбинирует ее с новыми 

входными данными для составления прогнозов. 

Одним из основных недостатков глубокого 

обучения является то, что для 

удовлетворительной работы сети в идеале 

требуется наличие огромного количества 

обучающих данных. Однако эту проблему можно 

частично обойти, используя методы 

трансферного обучения. Было показано, что 

предварительно обученные сети сами по себе 

исключительно хорошо работают на наборах 

данных из новых областей [4, 5] и могут не 

требовать больших объемов информации для 

оптимизации [6]. Таким образом, учитывая 

широкое распространение технологий 

машинного и глубокого обучения, а также 

принимая во внимание тот факт, что 

Национальный проект «Цифровая экономика» в 

качестве одной из ключевых задач ставит 

развитие этих технологий в российской 

промышленности, рассмотрим тенденции 

развития технологий глубокого обучения в 

горнодобывающей промышленности. 

2. Добыча полезных ископаемых 

Последовательность технологических 

операций, необходимых для добычи полезных 

ископаемых, обычно включает в себя бурение, 

взрывные работы, проходческие и очистные 

работы, транспортировку и переработку 

обогащенной продукции. 

2.1. Бурение 

Новейшие исследования в этой области были 

направлены на интерпретацию данных, 

полученных в результате эксплуатационного 

бурения, с целью получения уточненных оценок 

характеристик рудного тела. Например, в работе 

[7] описано применение CNN для оценки 

некондиционной прочности на сжатие и 

растяжение, а таже угла внутреннего трения 

породы. В нефтегазовой отрасли был проведен 

ряд исследований по применению машинного 

обучения для анализа данных в реальном 

времени (измерения во время бурения, MWD). 

Так, в работах [8-10] продемонстрировано 

преимущество конволюционной глубокой 

нейронной сети с долговременной 

краткосрочной памятью по сравнению с 

традиционными методами при обработке 

сигналов. Также известны исследования в 

области структурированного анализа на основе 

методов обработки и верификации данных, 

полученных в процессе бурения взрывных 

скважин, описаны основные особенности сбора 

«чистых» данных с целью формирования 

«материнской» обучающей базы для ее 

последующего использования в алгоритмах 

машинного обучения [11]. 

2.2. Взрывные работы 

Взрывные работы, как известно, являются 

основным методом разрушения горных пород 

при открытой разработке угольных 

месторождений. Недостаточно проработанный 

проект взрывных работ может привести к 

множеству негативных последствий, таких как 

повышенная вибрация земли, обширная 

взрывная волна, значительный разлет кусков 

породы и т. п. Эти негативные эффекты 

обусловлены тем, что помимо контролируемых 

параметров (например, расчетная линия 

наименьшего сопротивления при взрывании, 

удельный расход взрывчатого вещества, 

количество заряда взрывчатого вещества и т. д.) 

и неконтролируемых переменных, таких как 

свойства взрываемой горной массы, глубина 

залегания угольных пластов и др. горные работы 

в значительной степени зависят от опыта 

операторов и инженеров, но развитие сенсорных 

технологий и анализ больших данных позволяют 

инженерам разрабатывать более эффективные, 

экономичные и безопасные планы проведения 

взрывных работ. В статье [12] описаны 

результаты сравнительных исследований трех 

типов нейронных сетей для прогнозирования 

инициированного взрывом воздушно-взрывного 

избыточного давления в открытом карьере.  

При подземной добыче угля слабо 

контролируемые взрывные работы могут стать 

причиной серьезных аварий, таких как взрыв 
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метана и обрушение кровли. В процессе 

исследования событий, зачастую 

предшествующих подобным авариям, была 

разработана модель на основе CNN для 

определения местоположения источника 

микросейсмических событий на основе 

зарегистрированных сейсмических волн. 

2.3. Транспортировка 

В последнее время в горнодобывающей 

промышленности все большее распространение 

получают автономные (беспилотные) 

транспортные средства, используемые при 

добыче твердотопливных полезных ископаемых. 

Требования и правила, относящиеся к 

транспортным средствам для проведения горных 

работ, а также условия их движения значительно 

проще, чем для частных транспортных средств, 

эксплуатируемых на дорогах общего 

пользования. Как следствие, эксплуатация 

автономных грузовых автомобилей, 

погрузчиков, бульдозеров и экскаваторов за 

последние несколько лет стала широко 

распространенной практикой [13]. Аналогичным 

образом складывается ситуация и с 

использованием беспилотных летательных 

аппаратов (БПЛА).  

Тем не менее, по-прежнему существует 

острая необходимость в совершенствовании 

технологий навигации, машинного зрения, 

зондирования, обнаружения препятствий и 

предотвращения столкновений. Так, в работе 

[14] выявляются ключевые проблемы в области 

автоматизации землеройных машин и 

обсуждается потенциальное использование 

технологий машинного обучения с 

подкреплением для интеллектуального 

автоматического управления. Наиболее 

известным методом обнаружения объектов на 

основе машинного зрения является метод 

одновременной локализации и картирование 

(SLAM). Однако этот алгоритм недостаточно 

корректно работает в подземных выработках 

угольных шахт, в условиях повышенной 

запыленности рабочего пространства, 

изменяющихся условий освещенности и других 

обстоятельств. В этой связи была разработана 

[15, 16] роботизированная система локализации 

транспортных средств, работающих в подземных 

условиях, которая позволяет распознавать 

объекты в режиме реального времени путем 

применения двоичного хэширования. Помимо 

задач локализации транспортных средств 

известны работы по использованию алгоритмов 

машинного обучения в целях повышения 

эффективности работы горной техники. В 

частности, в работе [17] описывается модель 

персептрона для прогнозирования периодов 

работы автосамосвалов без простоя. 

Несмотря на широкое использование 

автономных транспортных средств на шахтных 

площадках, во многих случаях присутствие 

человека по-прежнему необходимо. Например, 

небольшие фрагменты породы могут стать 

причиной ложной тревоги и привести к 

остановке автономных транспортировщиков. С 

другой стороны, несоблюдение техники 

безопасности со стороны рабочего или 

несвоевременное обнаружение человека или 

транспортного средства может привести к травме 

или столкновению. В этой связи в работе [18] 

предложена система распознавания объектов на 

основе CNN для обнаружения легких 

транспортных средств и персонала в условиях 

подземной добычи, что позволило значительно 

сократить количество ложных срабатываний. 

Кроме того, аналогичная сетевая архитектура 

была использована в работе [5] для картирования 

местности и обнаружения объектов в условиях 

проведения открытых горных работ. 

2.4. Переработка полезных ископаемых. 

Переработка добытого сырья является одним 

из важнейших этапов формирования 

добавленной стоимости готового продукта. 

Именно поэтому в этой отрасли нашли свое 

применение технологии глубокого обучения. 

Рассмотрим несколько примеров. 

2.4.1. Сортировка полезных ископаемых 

Автоматическая идентификация свойств 

добываемых горных пород является важным 

этапом при решении задач по обогащению 

полезных ископаемых, в том числе их 

сортировки по классам крупности и удаления 

пустой породы. В этой связи 

горнообогатительные предприятия постоянно 

развиваются, принимая на вооружение новые 

технологии, в том числе и технологии глубокого 

обучения.  

В отечественной литературе известны 

исследования, посвященные управлению 

процессами добычи и обогащения угля на основе 

технологий искусственного интеллекта и 

промышленного интернета вещей. В частности, в 

работе [19] изложена научно-методическая база 

и представлен прототип интеллектуальной 

системы, интегрирующей передовые подходы в 

области искусственного интеллекта (нейросети, 

машинное обучение) для повышения 

эффективности, безопасности и экологичности 

угольной отрасли России в контексте цифровой 

трансформации и перехода к Индустрии 4.0 в 

2015-2023 гг. Глубокий анализ методов 

искусственного интеллекта в области 

обогащения угля, а также описание 

нейросетевых моделей оптимизации процессов 

добычи и переработки угля, оценка их 

эффективности на реальных данных, а также 

стратегическое планирование внедрения с 

учетом специфики предприятий, изложено в 

работе [20, 21]. 
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Известно, что расситовка руды по классам 

крупности (сортировка) оказывает значительное 

влияние на их последующую переработку. И 

если на обогатительных фабриках уголь 

дробится преимущественно на грохотах и затем 

сортируется по классам крупности при помощи 

специальных сит, то при обогащении 

известняков, мрамора, кварцевого сырья обычно 

используется фотометрическая сепарация. При 

этом процесс фотометрической сепарации очень 

чувствителен к контрастам, например, в 

отношении цвета кусков руды и их размеров, что 

важно для осуществления процесса обогащения 

твердого ископаемого. Поэтому при обогащении 

полезного ископаемого, в том числе и угля с 

присутствием пустой породы, с наличием на 

изображениях различных пород со схожими 

цветами этот метод, как правило, работает 

неудовлетворительно. Кроме того, традиционные 

подходы обычно занимают много времени и 

требуют значительных усилий при ручной 

настройке параметров для регулировки 

контраста и шумоподавления. 

Для преодоления недостатков традиционных 

методов, для сегментации цифровых 

изображений горных пород применяется 

конволюционная автоэнкодерная сеть SegNet 

[22]. При создании достаточного количества 

изображений для обучения сети была 

использована техника дополнения данных, а 

именно гибридное моделирование на основе 

паттернов и пикселей (HYPPS). При таком 

подходе CNN выполняет маркировку 

(сегментацию) попиксельно, то есть каждый 

пиксель исходного изображения 

классифицируется либо как «частица», либо как 

«фон». 

Тем не менее, потенциальные возможности 

применения CNN выходят за рамки задач 

бинарной классификации, таких как сортировка 

руды, поскольку некоторые сетевые 

архитектуры, такие как уже упомянутая SegNet, а 

также UNet [23] и LinkNet [24], разработаны для 

семантической сегментации.  

Кроме того, известны исследования в области 

контроля элементного состава угольной золы на 

основе машинного обучения. В работах [25-28] 

изучено влияние содержания исходных 

элементов в модели IPSO-FNN на зольность и 

обнаружено, что содержание калия является 

наиболее значительным фактором, влияющим на 

зольность, что имеет важное значение для 

онлайн-прогнозирования в режиме реального 

времени, точного и быстрого определения 

количества угольной золы. 

Благодаря такому подходу нейронные сети 

могут сегментировать изображения с 

многокатегорийными объектами. Например, в 

контексте характеристики руд и пустых пород 

изображение может состоять из кусков 

различного геологического происхождения 

(уголь, твердые включения, пустая порода), а 

сами куски обогащаемого твердого ископаемого 

в свою очередь могут состоять из различных 

минеральных зерен, отличающихся по цвету и по 

размеру. Наличие эффективного способа 

идентификации и подсчета таких частиц могло 

бы оказаться полезным для многих аспектов 

горнодобывающей и гражданской 

промышленности и до сих пор остается 

открытым исследовательским вопросом. 

2.4.2. Дробление 

Дробление крупных кусков угля 

осуществляется на обогатительных фабриках для 

получения на выходе сырья необходимого класса 

крупности. При этом неэффективная технология 

дробления приводит к значительным затратам 

энергии. Этими процессами достаточно сложно 

управлять, поэтому и глубокое обучение может 

привести к созданию более совершенных 

технологий. Известно [29], что алгоритмы 

глубокого обучения демонстрируют достаточно 

адекватные результаты при работе со сложными, 

нелинейными данными, например, при 

определении пропущенной или потерянной 

информации при получении ее от датчиков. Это 

позволяет использовать глубокое обучение при 

анализе информации, получаемой от датчиков 

уровня загруженности дробильных агрегатов. 

Кроме того, известна модель пятислойного 

персептрона [30] для прогнозирования уровня 

загруженности дробильных агрегатов в 

различные периоды времени. Текущее состояние 

дробилок отслеживается по многомерным 

сигналам, поступающим с датчиков, затем 

преобразуется в двумерные изображения с 

помощью матриц расстояний, после чего 

происходит обучение признаков с помощью 

CNN. 

3. Обсуждение 

Несмотря на то, что в настоящее время в 

горной промышленности используются 

различные архитектуры глубокого обучения, с 

большим отрывом от других используются 

конволюционные нейронные сети. Это связано с 

тем, что в настоящее время основное внимание 

уделяется анализу данных, получаемых с 

датчиков, в частности данных на основе 

изображений, используемых для определения 

характеристик твердых частиц, изображений, 

получаемых от БПЛА, а также обработке 

изображений и многомерных данных временных 

рядов. 

При этом следует отметить, что далеко не все 

исследования в области глубокого обучения в 

горнодобывающей промышленности 

представлены в научной литературе. Большое 

количество весьма интересных и перспективных 

решений реальных задач горнодобывающей 

промышленности с помощью аналитики данных 



Вестник Кузбасского государственного технического университета. № 4. 2025. 
 

 

ГЕОТЕХНОЛОГИЯ 

141 

реализуется в рамках интернет-сообществ для 

аналитиков данных. Речь идет в первую очередь 

о таких ресурсах, как Kaggle 

(https://www.kaggle.com) и Unearthed 

(https://unearthed.solutions), являющихся 

площадками, где любой разработчик и 

специалист по анализу данных может 

предложить решение той или иной задачи на 

основе представленных на этих площадках 

открытых данных. Ряд горнодобывающих и 

нефтегазовых компаний выпустил наборы 

данных и разместил их в открытом виде на 

упомянутых ресурсах, а также сформулировал 

ряд задач, которые необходимо решить с 

помощью этих наборов. Метод решения обычно 

не регламентируется, однако примечательным 

является тот факт, что именно решения, 

полученные с помощью методов глубокого 

обучения, чаще всего занимают первые места во 

многих случаях. В частности, на ресурсе 

Unearthed в разное время ставились задачи по 

обнаружению отсутствующих зубьев ковша в 

экскаваторах и задачи сортировки руды на 

основе массива цифровых изображений. 

4. Выводы 

Резюмируя задачу, сформулированную во 

введении к статье и заключающуюся в 

необходимости рассмотрения актуальных 

тенденций развития технологий глубокого 

обучения в горнодобывающей промышленности, 

отметим следующее. 

Технологии глубокого обучения активно 

внедряются в горной промышленности и при 

добыче полезных ископаемых, что приводит к 

созданию высоконадежных систем и решений. 

Как показано в статье, наиболее популярной 

архитектурой являются конволюционные 

нейронные сети именно благодаря своей 

универсальности и способности работать с 

данными на основе изображений. 

Создание цифровых двойников 

технологических систем и процессов, а также 

внедрение технологий обработки больших 

данных продолжают стимулировать развитие и 

применение глубокого обучения. 

Несмотря на то, что цифровизация 

горнодобывающей промышленности идет 

полным ходом, отрасль в силу своей специфики 

чаще перенимает технологии машинного и 

глубокого обучения, но не лидирует в их 

развитии, что обусловлено спецификой 

горнодобывающих компаний, где основной упор 

в первую очередь делается на исследование и 

разработку новых технологий добычи полезных 

ископаемых. Поэтому представление о будущем 

развитии технологий машинного обучения в 

добывающих отраслях можно получить лишь на 

основе анализа текущих тенденций. Все 

описанные выше рабочие решения стали 

возможными только благодаря сбору 

достаточного количества реальных данных, 

полученных в реальных условиях, а не в 

смоделированных средах. В этой связи основной 

проблемой, которая и будет предметом 

дальнейших исследований авторов данной 

статьи, становится не столько решение 

конкретных задач, сколько процесс сбора 

достаточного количества реальных исторических 

данных, что необходимо для обучения 

нейронной сети. В этой связи именно 

доступность больших объемов данных является 

ключевым фактором для разработки и внедрения 

систем глубокого обучения в горной 

промышленности. 
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Abstract.  

The aim of this article is to review modern machine learning (ML) methods 

applied to the extraction and processing of solid minerals, including coal. 

The growing significance of ML technologies is emphasized, driven by their 

integration with computer vision and image analysis systems, which are 

widely used in coal mining in China and the EU. It is demonstrated that such 

systems exhibit high efficiency in solving tasks previously beyond the reach of 

traditional approaches in the mining industry. However, it should be noted 

that despite the active adoption of machine and deep learning technologies 

by mining companies, their development is primarily carried out by third-

party organizations. Machine learning offers substantial opportunities for 

increasing productivity and optimizing mineral extraction processes. Yet, 

access to data on geological characteristics of deposits remains limited, 

hindering further advancement and implementation of these technologies. 

The authors also highlight the need for in-depth research into the potential of 

ML in automating production operations, improving occupational safety, and 

reducing environmental impact. Despite existing challenges, the prospects for 

machine learning technologies remain significant, especially given the 

growing volumes of data and advancements in algorithmic solutions for 

information processing. 
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