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В статье исследуются возможности применения нейросетевых техноло-
гий для повышения эффективности и безопасности производственных 
процессов на угольных предприятиях России. Актуальность темы обу-
словлена необходимостью модернизации угольной отрасли на основе 
инновационных решений в условиях возрастающей конкуренции на 
мировом рынке энергоресурсов. Цель работы – разработка комплекс-
ной методики внедрения нейросетевых технологий, обеспечивающей 
оптимизацию процессов добычи, переработки и транспортировки угля, 
а также минимизацию рисков аварийных ситуаций. В ходе исследова-
ния проанализирован текущий уровень использования ИИ на ключевых 
угледобывающих предприятиях РФ, выявлены основные направления и 
ограничения его применения. Предложены оригинальные нейросете-
вые модели оптимизации работы очистных комбайнов, ленточных кон-
вейеров, систем вентиляции и прогнозирования концентрации мета-
на в шахтах. Проведено их тестирование на производственных данных 
АО «СУЭК», ООО «УК «Кузбассразрезуголь» и АО ХК «СДС-Уголь». Разра-
ботана методика оценки экономического эффекта от внедрения ИИ, учи-
тывающая его влияние на себестоимость угольной продукции и рента-
бельность предприятий. Предложены методические рекомендации по 
поэтапной интеграции нейросетевых решений в существующие про-
изводственные процессы и системы управления безопасностью труда.  
Полученные результаты имеют высокую практическую значимость и мо-
гут быть использованы для повышения конкурентоспособности уголь-
ных компаний России. Дальнейшие исследования целесообразно напра-
вить на создание адаптивных нейросетевых систем управления горно-
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добывающей техникой и робототехнических комплексов для работы 
в особо опасных условиях.
Ключевые слова: нейросетевые технологии, искусственный ин-
теллект, угольная промышленность, оптимизация, безопасность 
труда, метан, экономическая эффективность. 
Для цитирования: Внедрение нейросетевых технологий для повы
шения эффективности и безопасности производственных процес
сов на угольных предприятиях России / Ю.Н. Шедько, К.В. Харченко, 
С.А. Зуденкова и др. // Уголь. 2024;(9):115-122. DOI: 10.18796/0041-
5790-2024-9-115-122.

Abstract 
The article explores the possibilities of using neural network technologies 
to improve the efficiency and safety of production processes at Russian 
coal enterprises. The relevance of the topic is due to the need to modernize 
the coal industry based on innovative solutions in the face of increasing 
competition in the global energy market. The purpose of the work is to 
develop a comprehensive methodology for the introduction of neural 
network technologies that optimize the processes of coal mining, processing 
and transportation, as well as minimize the risks of emergency situations. 
The study analyzes the current level of AI use at key coal mining enterprises 
of the Russian Federation, identifies the main directions and limitations 
of its use. Original neural network models for optimizing the operation of 
cleaning combines, conveyor belts, ventilation systems and forecasting 
methane concentrations in mines are proposed. Their training and testing 
were carried out on the production data of JSC SUEK, LLC Kuzbassrazrezugol 
Management Company and JSC HC SDS-Ugol. A methodology has been 
developed to assess the economic effect of the introduction of AI, taking 
into account its impact on the cost of coal products and the profitability of 
enterprises. Methodological recommendations for the phased integration of 
neural network solutions into existing production processes and occupational 
safety management systems are proposed. The results obtained are of high 
practical importance and can be used to increase the competitiveness 
of Russian coal companies. It is advisable to direct further research to the 
creation of adaptive neural network control systems for mining equipment 
and robotic complexes for working in particularly dangerous conditions. 
Keywords 
Neural network technologies, artificial intelligence, coal industry, optimiza-
tion, labor safety, methane, economic efficiency.
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ВВЕДЕНИЕ 
Угольная промышленность является одной из ключевых отрас

лей топливно-энергетического комплекса России, обеспечивая зна
чительную часть внутренних потребностей в энергоресурсах и экс
портных поставок [1]. В то же время функционирование угольных 
предприятий сопряжено с рядом серьезных вызовов, обусловлен
ных высокой конкуренцией на мировом рынке, необходимостью 
постоянного повышения эффективности производства и обеспече
ния безопасных условий труда [2]. В этих условиях особую актуаль
ность приобретает задача модернизации угледобывающих и пере
рабатывающих мощностей на основе передовых технологических 
решений, в частности с применением нейросетевых технологий и 
методов искусственного интеллекта (ИИ) [3].
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Как показывает анализ современной научной литера
туры, нейросетевые подходы находят все более широкое 
применение в различных сегментах горнодобывающей 
отрасли – от геологоразведки и моделирования место
рождений до автоматизации процессов добычи и обо
гащения полезных ископаемых [4, 5]. Так, в работе [6] 
предложена нейросетевая модель оптимизации режимов 
работы очистного комбайна, обеспечивающая повыше
ние его производительности на 5-7%. Исследование [7] 
демонстрирует возможности применения сверточных 
нейронных сетей для выявления нарушений требова
ний безопасности труда на угольных шахтах на основе 
анализа видеопотоков. В [8] описана интеллектуальная 
система прогнозирования концентрации метана в горных 
выработках, использующая рекуррентную нейросетевую 
архитектуру LSTM. 

В то же время, несмотря на очевидные перспективы ис
пользования исскуственного интелекта (ИИ) в угольной от
расли, уровень проникновения нейросетевых технологий 
на российские предприятия остается довольно низким [9]. 
Основными барьерами здесь являются недостаток квали
фицированных кадров, способных разрабатывать и обслу
живать интеллектуальные системы, необходимость круп
ных инвестиций в модернизацию ИТ-инфраструктуры, а 
также отсутствие отраслевых стандартов и методических 
рекомендаций по внедрению ИИ [10]. 

Теоретико-методологическую базу исследования соста
вили фундаментальные работы российских и зарубежных 
авторов в области ИИ и его промышленных применений 
[4, 5], методы нейросетевого моделирования [11], опти
мизации производственных процессов [6], компьютер
ного анализа больших данных (Big Data) [8]. В качестве 
эмпирической основы использованы производственно-
экономические показатели ведущих угольных компа
ний РФ – АО «СУЭК», ООО «УК «Кузбассразрезуголь» и 
АО ХК «СДС-Уголь», статистические данные по отрасли, 
экспертные интервью, результаты опросов.

МЕТОДЫ 
Исследование проводилось с использованием ком

плекса количественных и качественных методов анали
за данных. На первом этапе был проведен системный об
зор современных научных публикаций (метод Research 
Synthesis) для выявления ключевых направлений и луч
ших практик применения нейросетевых технологий в 
угольной отрасли. Параллельно осуществлялся сбор 
первичных данных о текущем уровне использования ИИ 
на отечественных предприятиях посредством анкетиро
вания и экспертных интервью с представителями отрас
левых компаний (N = 25). Это позволило сформировать 
развернутую картину барьеров и ограничений, препят
ствующих масштабированию нейросетевых решений. На 
следующем этапе был проведен статистический анализ 
больших массивов производственных данных угольных 
предприятий (метод Big Data Mining), охватывающих 
ключевые процессы добычи, переработки и транспор
тировки угля. В частности, была собрана детальная ин
формация по работе очистных забоев, ленточных кон
вейеров, дробильно-сортировочных установок, а также 

вентиляционных систем и датчиков контроля газового 
режима в шахтах. На основе выделения наиболее зна
чимых факторов влияния (метод Principal Component 
Analysis) были разработаны прототипы нейросетевых 
моделей оптимизации производственных процессов 
и обеспечения промышленной безопасности. Для обу
чения моделей использовался метод Back Propagation, 
при этом производственные данные были разделены 
на обучающую (70%), валидационную (15%) и тестовую 
(15%) выборки. 

При этом для расчетов используется следующая систе
ма уравнений:

Нейросетевая модель оптимизации 
параметров работы очистного комбайна:
Р = f (v, h, α, β, γ) = a0 + a1v + a2h + a3α + a4β +
+ a5γ + a6vαh + a7vα + a8hα + a9βγ → max,

где P – производительность очистного комбайна, v – ско
рость подачи комбайна, h – вынимаемая мощность пла
ста, α – сопротивляемость угля резанию, β – расстояние 
между шнеками комбайна, γ – угол наклона конвейера, a0 , 
a1 , ..., a9 – коэффициенты модели. 

Нейросетевая модель оптимизации 
работы ленточного конвейера: 
Q = g (v, ρ, W, H, L, α) = b0 + b1v + b2ρ + 
+ b3W + b4H + b5L + b6α + b7v 2 + b8 ρ

2 + 
+ b9W 2 + b10H 2 + b11L 2 + b12α

2 → max,

где Q – производительность конвейера, v – скорость 
ленты, ρ – насыпная плотность груза, W – ширина лен
ты, H – высота слоя груза на ленте, L – длина конвейе
ра, α – угол наклона конвейера, b0 , b1, ..., b12 – коэффи
циенты модели. 

Нейросетевая модель прогнозирования 
концентрации метана в атмосфере угольной шахты: 
C(t) = c0 + c1C(t – 1) + c2C(t – 2) + c3V(t) + c4P(t) +
+ c5T(t) + c6 H(t) + c7 S(t) + c8 D(t),

где C(t) – концентрация метана в момент времени t, V(t) – 
объем добычи угля, P(t) – атмосферное давление, T(t) – 
температура воздуха, H(t) – относительная влажность воз
духа, S(t) – скорость воздушной струи, D(t) – дебит метана 
из угольного пласта, c0 , c1, ..., c8 – коэффициенты модели.

 
Нейросетевая модель оценки риска 
аварийной ситуации на угольной шахте: 
R = h(C, V, N, K, T, P, H) = d0 + d1C + d2V + d3N + 
+d4 K + d5 T + d6 P + d7 H + d8 CV + d9 CN + d10 VN +
+ d11 KT + d12 PH,

где R – риск аварийной ситуации, C – концентрация ме
тана, V – скорость воздушной струи, N – количество ра
ботающих людей, K  – концентрация угольной пыли, 
T – температура воздуха, P – атмосферное давление, 
H – относительная влажность воздуха, d0, d1, ..., d12 – ко
эффициенты модели. 
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Нейросетевая модель оптимизации 
режимов работы обогатительной фабрики:

E = k(Q, A, S, W, T, C, G) = e0 + e1 Q + e2 A + e3 S + 
+ e4 W + e5 T + e6 C + e7 G +e8 Q A + e9 Q S + e10 AS +
+  e11 WT + e12 CG → min,

где E – суммарные эксплуатационные затраты, Q – произ
водительность фабрики по исходному углю, A – зольность 
исходного угля, S – содержание серы в исходном угле, 
W – влажность исходного угля, T – температура пульпы, 
C – концентрация твердого в пульпе, G – расход флото
реагентов, e0, e1, ..., e12 – коэффициенты модели. 

Нейросетевая модель прогнозирования спроса 
на угольную продукцию: 
D(t) = f0 + f1 D(t – 1) + f2 D(t – 2) + f3 P(t) + 
+ f4 I(t) + f5 E(t) + f6 W(t) + f7 T(t) + f8 G(t),

где D(t) – спрос на угольную продукцию в момент време
ни t, P(t) – цена на уголь, I(t) – индекс промышленного про
изводства, E(t) – курс национальной валюты, W(t) – миро
вые цены на нефть, T(t) – температура воздуха, G(t) – объ
ем государственных закупок угля, f0 , f1 , ..., f8 – коэффици
енты модели. 

Нейросетевая модель оптимизации 
транспортной логистики угольного предприятия: 
Z = g(X, Y, Q, C, T, D) = h0 + Σ(i = 1…n)Σ(j = 1…m)×
×(h1ij Xij + h2ij Yij Qij) + h3 C + h4 T + h5 D + 
+h6 Σ(i = 1…n) Σ(j = 1…m)(Xij Qij) → min,

где Z – суммарные затраты на транспортировку угля, Xij – 
бинарная переменная, обозначающая факт перевозки из 
пункта i в пункт j, Yij – количество угля, перевозимого из 
пункта i в пункт j, Qij – расстояние между пунктами i и j, 
C – стоимость транспортировки единицы угля на единицу 
расстояния, T – время транспортировки, D – дополнитель
ные затраты (погрузка, разгрузка и т.д.), h0 , h1ij , h2ij , h3 , h4 , h5 , 
h6 – коэффициенты модели.

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ 
Статистический анализ результатов опроса отраслевых 

экспертов (N = 120) показал, что ключевыми направлени
ями использования ИИ в отрасли являются оптимизация 
процессов добычи и переработки угля (87,5% респонден
тов), повышение безопасности труда (73,3%), энергосбере
жение и снижение экологической нагрузки (54,2%), а так
же предиктивное обслуживание оборудования (39,2%). 

В то же время текущий уровень проникновения нейро
сетевых решений остается довольно низким: лишь 26,7% 
опрошенных компаний используют ИИ на постоянной 
основе, 45,8% реализуют пилотные проекты, а 27,5% вооб
ще не применяют соответствующие технологии (табл. 1).

Корреляционный анализ по методу Спирмена выявил на
личие значимой положительной связи между уровнем циф
ровой зрелости угольных компаний и степенью использо
вания ими нейросетевых технологий (ρ = 0,638; p < 0,01). 
Это подтверждает тезис ряда исследователей о необходи
мости комплексной цифровой трансформации горнодобы
вающей отрасли как ключевого фактора успешного внедре
ния ИИ (рис. 1, 2) [12, 13]. Регрессионный анализ панельных 
данных по 25 ведущим угольным предприятиям России за 
2017-2022 гг. показал, что увеличение инвестиций в циф
ровые технологии на 1% приводит к среднему приросту 
производительности труда на 0,37% (p < 0,05) и снижению 
удельного травматизма на 0,29% (p < 0,1). Дальнейшее ис
следование было сфокусировано на оценке эффективно
сти применения нейросетевых моделей для оптимизации 
ключевых производственных процессов – добычи и пере
работки угля. Разработанная модель на базе многослойно
го перцептрона (MLP) продемонстрировала высокую точ
ность прогнозирования почасовой производительности 
очистного комбайна SL 900 в зависимости от комплекса 
горно-геологических и технологических факторов (табл. 2).

Ключевыми предикторами производительности ком
байна были признаны скорость подачи (коэффициент 
значимости 0,35), мощность пласта (0,25), сопротивляе
мость угля резанию (0,19) и зольность (0,14). Проведен
ные численные эксперименты показали, что применение 
оптимизационной модели на одном из участков шахты 
им. В.Д. Ялевского АО «СУЭК-Кузбасс» позволяет повысить 
среднюю сменную производительность на 6,4% при про
чих равных условиях. Прогнозное моделирование на базе 
нейросетевого анализа временных рядов (LSTM) показало, 
что масштабирование данного решения на все угольные 
предприятия компании может обеспечить прирост годо
вого объема добычи на 3,5-4,2 млн т и увеличение выруч
ки на 580-630 млн руб. (в ценах 2022 г.). 

Значимый эффект был получен и при применении ней
росетевых технологий для повышения качества процессов 
обогащения угля. Разработанная модель на базе сверточ
ной архитектуры (CNN) продемонстрировала высокие по
казатели точности классификации сортового состава угля 
по визуальным образам (табл. 3).

Интеграция нейросетевой модели в систему управ
ления технологическими процессами ОФ «Талдинская» 

Таблица 1
Уровень внедрения нейросетевых технологий на угольных предприятиях России
Implementation level of the neural network technologies in Russian coal mining companies

Уровень внедрения Доля 
компаний, %

Количество 
компаний, ед.

Средний объем инвестиций 
в ИИ-проекты, млн руб.

Средний горизонт 
внедрения, лет

Постоянное использование 26,7 32 180,5 –
Реализация пилотных проектов 45,8 55 45,6 1,7
Отсутствие применения 27,5 33 – –
Итого 100,0 120 – –



Рис. 1. Уровень внедрения нейросетевых технологий 
и средний объем инвестиций по отраслевым компаниям

Fig. 1. Implementation level of neural network technologies  
and the average investment volume by the industry companies

Рис. 2. Показатели эффективности применения нейросетевых моделей  
в различных процессах угольной отрасли

Fig. 2. Performance indicators of applying neural network models 
in various processes of the coal industry
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Таблица 2 
Результаты тестирования нейросетевой модели  

оптимизации работы очистного комбайна SL 900
Results of testing the neural network model  

for optimizing the SL 900 Shearer Loader performance
Параметр Значение

Архитектура нейросети MLP 8-16-8-1
Функция активации скрытых слоев ReLU
Функция активации выходного слоя Linear
Алгоритм оптимизации Adam
Коэффициент скорости обучения 0,0005
Количество эпох обучения 1000
Размер мини-выборки 128
Метрика качества (R2) 0,927
Средняя абсолютная ошибка (MAE) 0,162
Средняя относительная ошибка, % 4,8

(ООО «УК «Кузбассразрезуголь») по
зволила в режиме реального времени 
контролировать качество продуктов 
обогащения и оперативно корректи
ровать режимы работы флотомашин 
и спиральных сепараторов. В резуль
тате выход концентрата удалось повы
сить на 0,5-0,7% при среднем сниже
нии зольности на 0,3-0,4% (отн.). Эко
номический эффект от реализации 
проекта за 2022 г. составил 95 млн руб. 
При этом важно отметить, что успеш
ности внедрения способствовал зна
чительный объем накопленных пред
приятием данных о качественных ха
рактеристиках перерабатываемого 
угля и продуктов обогащения (более 
300 тыс. изображений). 

Разработанная прогнозная модель 
на основе архитектуры LSTM показа
ла высокую эффективность для пред
сказания динамики концентрации ме
тана в горных выработках (табл. 4).

Внедрение системы упреждающе
го прогнозирования и оповещения 
о превышении ПДК метана на шахте 
«Ерунаковская-VIII» (АО «Распадская 
угольная компания») позволило на 
35% сократить количество остано
вок производственных процессов 
по фактору загазованности, при этом 
среднее время простоев снизилось на 
27%. Моделирование показало, что 
своевременное реагирование на ме
танопроявление в 95% случаев позво
ляет предотвратить развитие опасной 
ситуации и необходимость эвакуации 
персонала. Интересные результаты 
были получены и при применении 
нейросетевых алгоритмов компьютер
ного зрения для автоматизированно
го выявления нарушений требований 
безопасности по видеопотокам с ка
мер наблюдения (табл. 5).

Двухмесячная апробация систе
мы компьютерного зрения, обучен
ной на выборке из 500 тыс. размечен
ных изображений, на шахте «Усков
ская» (ООО «Распадская угольная ком
пания») подтвердила ее высокую ре
зультативность. Алгоритмы на базе 
нейросети YOLOv5 обеспечили обна
ружение 92% нарушений требований 
безопасности, при этом 89% наруше
ний были идентифицированы коррек
тно (попали в один из 12 предопреде
ленных классов). Наиболее часто де
тектировались такие инциденты, как 
отсутствие касок и масок (21,5%), на
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рушение процедур крепления горных выработок (16,3%), 
неиспользование страховочных привязей при работе на 
высоте (10,6%). Комплексный анализ экономической эф
фективности нейросетевых технологий был проведен на 
примере АО ХК «СДС-Уголь» (рис. 3). По результатам про
веденного Cost-Benefit-анализа совокупный экономиче
ский эффект от применения нейросетевых технологий за 
2021-2022 гг. составил 1,43 млрд руб. (табл. 6). При общем 
объеме инвестиций в 430 млн руб. показатель ROI достиг 
уровня 3,3, что свидетельствует о высокой рентабельно
сти соответствующих инициатив. Основной вклад в полу
ченный эффект внесли проекты оптимизации режимов 
работы горнотранспортного оборудования (38,6%), про
гнозного технического обслуживания (24,5%) и снижения 
внеплановых простоев техники (20,9%).

Проведенные расчеты показывают, что наибольший эко
номический потенциал сосредоточен в области примене
ния ИИ для поддержки основных производственных про
цессов – добычи и транспортировки горной массы. В то же 
время относительно невысокий вклад проектов обеспе
чения безопасности (6,2%) не должен вводить в заблуж
дение, поскольку предотвращенный с их помощью соци
альный и репутационный ущерб может быть соизмерим 
с прямыми экономическими потерями [14].

Полученные количественные оценки эффективности 
нейросетевых технологий были дополнены качествен
ным анализом на базе серии глубинных интервью с руко
водителями и специалистами АО ХК «СДС-Уголь» (N = 15). 
Контент-анализ текстов интервью по методике Grounded 
Theory [15] позволил выявить три ключевых фактора, опре
деляющих успешность соответствующих проектов:

1. Качество и полнота производственных данных (от
мечено 93% респондентов). Для обучения высокоточных 
моделей необходимы структурированные датасеты, охва
тывающие все основные режимы работы оборудования и 
типы нештатных ситуаций. Их отсутствие критично огра
ничивает применимость ИИ.

2. Готовность персонала к использованию нейросете
вых технологий (73%). Успех проектов во многом зависит 

Таблица 3
Результаты тестирования нейросетевой модели  

контроля качества угля на ОФ «Талдинская»
Results of testing the neural network model  

for coal quality control  
at the Taldinskaya Coal Washing Plant

Параметр Значение
Архитектура нейросети CNN ResNet50
Функция активации выходного слоя Softmax
Алгоритм оптимизации SGD  

with Momentum
Коэффициент скорости обучения 0,01
Количество эпох обучения 50
Размер мини-выборки 64
Аугментация обучающей выборки Да
Точность классификации (Accuracy), % 96,7
Полнота классификации (Recall), % 95,2
F1-мера, % 95,9
Время обработки одного изображения, с 0,10

Таблица 4
Результаты тестирования нейросетевой модели 

прогнозирования концентрации метана 
в угольной шахте «Ерунаковская-VIII»

Results of testing the neural network model  
of predicting methane concentrations
 in the Yerunakovskaya-VIII coal mine

Параметр Значение
Архитектура нейросети LSTM с 2 слоями
Размер скрытого состояния LSTM 128
Функция активации tanh
Алгоритм оптимизации Adam
Коэффициент скорости обучения 0,001
Количество эпох обучения 200
Размер мини-выборки 72
Метрика качества (R2) 0,948
Средняя абсолютная ошибка (MAE), % об. 0,15
Интервал упреждения прогноза, ч 1

Таблица 5
Результаты тестирования нейросетевой модели 

автоматизированного контроля 
безопасности работ на угольной шахте «Усковская»

Results of testing the neural network model  
for automated control

of industrial safety at the Uskovskaya coal mine
Параметр Значение

Архитектура нейросети YOLOv5
Количество классов нарушений 12
Алгоритм оптимизации SGD
Коэффициент скорости обучения 0,01
Количество эпох обучения 100
Размер мини-выборки 8
Порог принятия решений (Confidence) 0,6
Метрика качества mAP@0.5 0,891
Точность локализации нарушений, % 93,4
Полнота обнаружения нарушений, % 87,9
Скорость обработки видеопотока, кадров/с 25

Таблица 6
Экономическая эффективность  

использования нейросетевых технологий  
в АО ХК «СДС-Уголь» в 2021-2022 гг.

Economic efficiency  
of using neural network technologies

in the JSC HC "SDS-UGOL" in 2021-2022
Направление 

применения ИИ
Эффект,  
млн руб. Доля, %

Оптимизация работы горной 
техники

552,6 38,6

Предиктивное  
техническое обслуживание

351,4 24,5

Снижение внеплановых простоев 299,1 20,9
Энергоэффективность  
и ресурсосбережение

137,5 9,6

Повышение безопасности труда 89,4 6,2
Всего 1430,0 100,0



Рис. 3. Структура экономического эффекта от применения нейросетевых 
технологий в АО ХК «СДС-Уголь» и прогноз на 2023-2024 гг.

Fig. 3. Structure of economic effect from the application of neural network technologies  
at OAO KhK «SDS-UGOL'” and forecast for 2023-2024
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от вовлеченности конечных пользователей (операторов, 
инженеров, руководителей) и их способности эффективно 
взаимодействовать с интеллектуальными системами.

3. Поддержка и координация со стороны топ-
менеджмента (67%). Масштабное внедрение ИИ невоз
можно без выделения необходимых ресурсов, обеспе
чения кросс-функционального взаимодействия между 
службами и подразделениями.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Анализ результатов опроса 120 отраслевых экспертов 

показал, что ключевыми направлениями применения 
ИИ являются оптимизация добычи и переработки угля 
(87,5%), повышение безопасности труда (73,3%), энергос
бережение (54,2%) и предиктивное обслуживание обору
дования (39,2%). При этом текущий уровень использова
ния соответствующих решений остается низким: только 
26,7% угольных компаний внедряют ИИ на постоянной 
основе, 45,8% реализуют пилотные проекты, 27,5% не 
применяют вовсе. Разработанные в ходе исследования 
нейросетевые модели продемонстрировали высокую эф
фективность для оптимизации работы горнодобывающе
го и обогатительного оборудования. Так, на одном из раз
резов АО «СУЭК-Кузбасс» применение ИИ-модели позво
лило повысить производительность очистного комбайна 
на 6,4%, а на обогатительной фабрике «Талдинская» – уве
личить выход концентрата на 0,5-0,7% при снижении 
зольности на 0,3-0,4%. Прогнозный экономический эф
фект от тиражирования решений в масштабах компаний 
оценивается в 580-630 млн руб. в год. Значимые резуль
таты получены и в сфере промышленной безопасности. 
Нейросетевая модель прогнозирования концентрации 
метана обеспечила снижение числа остановок произ
водства на шахте «Ерунаковская-VIII» на 35% и сокраще
ние времени простоев на 27%. Система компьютерно

го зрения на основе ИИ, внедренная 
на шахте «Усковская», продемонстри
ровала точность обнаружения нару
шений требований безопасности на 
уровне 92%, что на 25-30% выше, чем 
при традиционном визуальном кон
троле. Комплексная оценка экономи
ческой эффективности нейросетевых 
технологий на примере АО ХК «СДС-
Уголь» показала, что за 2021-2022 гг. 
суммарный эффект от их применения 
составил 1,43 млрд руб. при инвести
циях в 430 млн руб. (ROI = 3,3). Основ
ной вклад внесли проекты оптимиза
ции работы горной техники (38,6%), 
предиктивного ТОиР (24,5%) и сни
жения аварийных простоев (20,9%). 
В ходе качественного исследования 
были выявлены ключевые факторы 
успешного внедрения ИИ на уголь
ных предприятиях: качество и пол
нота производственных данных (от
мечено 93% респондентов), готов
ность персонала (73%), поддержка 

руководства (67%). При этом основными барьерами яв
ляются недостаток квалифицированных кадров (78%), 
высокая стоимость технологий (69%) и отсутствие гото
вых решений (56%).
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