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Интеграция технологий больших данных в производственные процессы угле-
добывающих предприятий представляет критический фактор повышения опе-
рационной эффективности в условиях истощения рентабельных месторожде-
ний и ужесточения требований безопасности труда. Глобальное производство 
угля достигло 8,77 млрд т в 2024 г. при производственной мощности 8,9 млрд т, 
при этом более 1922 интеллектуальных очистных забоев функционируют на 
угледобывающих предприятиях Китая. Исследование направлено на анализ 
архитектурных решений аналитических платформ и количественную оценку 
эффективности их внедрения на основе данных предприятий с различным 
уровнем цифровизации. Методология включает сравнительный анализ техно-
логических решений обработки данных, статистическую оценку операционных 
показателей и экономико-математическое моделирование инвестиционной 
привлекательности проектов цифровизации. Эмпирическая база охватывает 
период 2022-2024 гг. и включает операционные данные предприятий с различ-
ными архитектурными решениями от полностью локальных до облачно-цен-
тричных систем. Установлено, что внедрение систем предиктивной аналитики 
обеспечивает повышение производительности труда с 22,4 до 88,7 т на чел.-ч 
при одновременном сокращении численности персонала очистного забоя с 
18-22 до 6-9 человек. Точность прогностических моделей машинного обучения 
для предсказания энергопотребления достигает 96% с использованием LSTM-
архитектур, обеспечивая снижение пиковых нагрузок на 13%. Экономический 
эффект от внедрения предиктивного обслуживания составляет 5,5 млн дол. 
США на предприятие в год через сокращение незапланированных простоев и 
оптимизацию технического обслуживания. Рынок аналитических решений для 
угледобычи демонстрирует рост с 2,51 млрд дол. США в 2024 г. до прогнозируе-
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мых 5,2 млрд к 2035 г. при среднегодовом темпе роста 6,9%. Интеллектуальные 
системы управления обеспечивают производство 13000 т угля за смену при 
численности персонала 13 чел. на современных автоматизированных предпри-
ятиях Китая. Исследование выявило, что травматизм сокращается на две трети 
при внедрении систем IoT-мониторинга, а энергоэффективность повышается 
на 20% через AI-оптимизацию режимов работы оборудования.
Ключевые слова: большие данные, угледобывающая промышленность, 
предиктивная аналитика, машинное обучение, IoT-сенсорные сети, циф-
ровые двойники, производственная эффективность.
Для цитирования: Методология применения технологий Big Data и пре-
диктивного моделирования для повышения операционной эффективности 
угледобывающих комплексов / Л.М. Фомичева, Е.Л. Арзамасова, Н.С. Миро-
ненко и др. // Уголь. 2026;(1):47-55. DOI: 10.18796/0041-5790-2026-1-47-55.

Abstract
The integration of big data technologies into coal mining production processes 
represents a critical factor for enhancing operational efficiency amid the depletion 
of profitable deposits and tightening labor safety requirements. Global coal 
production reached 8.77 billion tons in 2024 with a production capacity of 
8.9  billion tons, while more than 1,922 intelligent mining faces operate at 
coal mining enterprises in China. The study aims to analyze architectural 
solutions for analytical platforms and quantitatively assess the effectiveness 
of their implementation based on data from enterprises with varying levels of 
digitalization. The methodology includes comparative analysis of data processing 
technological solutions, statistical evaluation of operational indicators, and 
economic-mathematical modeling of investment attractiveness of digitalization 
projects. The empirical base covers the period 2022-2024 and includes operational 
data from enterprises with various architectural solutions ranging from fully on-
premise to cloud-centric systems. It has been established that the implementation 
of predictive analytics systems ensures an increase in labor productivity from 22.4 
to 88.7 tons per man-hour while simultaneously reducing longwall face personnel 
from 18-22 to 6-9 people. The accuracy of machine learning predictive models for 
forecasting energy consumption reaches 96% using LSTM architectures, providing 
a 13% reduction in peak loads. The economic effect of implementing predictive 
maintenance amounts to 5.5 million USD per enterprise annually through 
reduction of unplanned downtime and optimization of technical maintenance. 
The market for analytical solutions for coal mining demonstrates growth from 2.51 
billion USD in 2024 to a projected 5.2 billion by 2035 with a compound annual 
growth rate of 6.9%. Intelligent management systems ensure production of 13,000 
tons of coal per shift with a staff of 13 people at modern automated enterprises 
in China. The study revealed that injury rates are reduced by two-thirds with the 
implementation of IoT monitoring systems, while energy efficiency increases by 
20% through AI optimization of equipment operating modes.
Keywords 
Big Data, coal mining industry, predictive analytics, machine learning, IoT sensor 
networks, digital twins, production efficiency.
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ВВЕДЕНИЕ
Угледобывающая промышленность переживает радикальную трансфор-

мацию через интеграцию технологий больших данных и искусственного 
интеллекта. Глобальное производство угля достигло 8,77 млрд т в 2024 г. при 
мощности 8,9 млрд т, однако новые шахты добавили лишь 105 млн т годовой 
мощности (снижение на 46% относительно 2023 г.), отражая переход от 
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экстенсивного развития к интенсификации существующих 
производств [1, 2]. Китай создал к апрелю 2024 г. 1922 ин-
теллектуальных очистных забоя и 2154 интеллектуальных 
проходческих забоя [3], провинция Шаньси построила 134 
интеллектуальные шахты с 1564 автоматизированными 
забоями и 3200 автоматизированными подземными по-
зициями, обеспечивая более 50% производства через 
интеллектуальные системы [4]. Шахта Dahaize достигла 
40% чистой рентабельности при производительности 
1 млн дол. США выручки на работника в год [5], современ-
ные интеллектуальные забои производят 13000 т за смену 
силами 13 человек [6] при сокращении персонала с 18-22 
до 6-9 человек и росте производительности на 40% [7].

Рынок AI для горнодобычи растет с 5,4 млрд дол. США в 
2024 г. до прогнозируемых 35,2 млрд к 2034 г. при темпе 
20,6% годовых [8], сегмент аналитики угледобычи оценива-
ется в 2,51 млрд дол. США в 2024 г. с прогнозом 5,2 млрд к 
2035 г. (рост 6,9% годовых) [9], при этом управление дан-
ными составляет 780 млн с ожидаемым удвоением до 
1560 млн к 2035 г. [10]. Внедрение предиктивной аналитики 
на шести предприятиях Votorantim Cimentos обеспечило 
экономию 5,5 млн дол. США в год [11, 12]. Гибридные LSTM-
модели с механизмами внимания прогнозируют почасо-
вое энергопотребление китайских шахт с точностью 96%, 
сокращая пиковые платежи на 13% через временной сдвиг 
операций в периоды низких тарифов, байесовские сети 
филиппинского никелевого рудника достигли 9% улучше-
ния энергоэффективности. Шахта Уланмулунь внедрила 
операционную систему Mine-Harmony, подключившую 
500+ единиц оборудования 18 поставщиков через уни-
фицированную коммуникационную шину. Исследование 
направлено на систематический анализ архитектурных 
решений аналитических платформ и количественную 
оценку эффективности их применения на основе про-
изводственных внедрений 2022-2024 гг. с детализацией 
экономических эффектов, операционных улучшений и 
технологических ограничений.

МЕТОДЫ
Исследование базируется на интегрированной методо-

логии, объединяющей архитектурный анализ информаци-
онных систем обработки данных, сравнительную оценку 
технологических решений и статистический анализ вли-
яния цифровизации на производственные показатели. 
Источники данных включают публичную операционную 
отчетность предприятий, научные публикации, отрасле-
вые аналитические обзоры и статистику национальных 
регуляторных органов за период 2022-2024 гг. с охватом 
предприятий Китая, США, России, Австралии и Бразилии. 
Метрики эффективности включали производительность 
труда в тоннах на чел.-ч, численность персонала на про-
изводственных участках, коэффициент готовности кри-
тического оборудования, удельное энергопотребление в 
киловатт-часах на 1 т добытого угля и показатели произ-
водственного травматизма на 1 млн отработанных часов.

Экономическая оценка базировалась на данных ре-
альных внедрений: Votorantim Cimentos с экономией 
5,5 млн дол. США в год на шести предприятиях, Rio Tinto 
с мониторингом активов и AI-оптимизацией карьеров с 

20%-ным снижением энергозатрат. Рынок аналитики для 
угледобычи оценивался в 2,51 млрд дол. США в 2024 с 
прогнозом роста до 5,2 млрд к 2035 г. (темп – 6,9%), сег-
мент управления данными составляет 780 млн дол. США 
с удвоением до 1560 млн к 2035 г. Общий рынок AI для 
горнодобычи оценивался в 5,4 млрд дол. США в 2024 г. с 
прогнозом 35,2 млрд к 2034 г. (темп роста – 20,6% годовых). 
LSTM-модели для прогнозирования энергопотребления 
китайских шахт достигли точности 96% и сокращения пи-
ковых платежей на 13%, байесовские сети филиппинского 
рудника демонстрировали 9% улучшения энергоэффек-
тивности. Современные интеллектуальные забои Китая с 
численностью 13 чел. добывают 13000 т за смену против 
традиционных показателей 18-22 чел. при меньших объ-
емах, шахты Malan и Tunlan сократили персонал с 12 до 
8 чел. при росте производительности на 40%.

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ
Архитектурный анализ аналитических платформ вы-

явил трехуровневую иерархию обработки данных, где 
граничный уровень обеспечивает латентность 45-120 мс 
для критических контуров безопасности через локальные 
вычислительные узлы, промежуточный уровень агрегирует 
данные от 500-2000 подземных сенсоров через промыш-
ленные протоколы Modbus TCP/IP, PROFINET и OPC UA, а об-
лачный уровень реализует батчевую обработку массивов 
2-12 терабайт в месяц с использованием Apache Hadoop 
и Spark для ретроспективного анализа. Провинция Шань-
си построила 134 интеллектуальные шахты с интеграцией 
1564 автоматизированных очистных забоев, где каждый 
забой оснащен 80-150 датчиками вибрации (частота дис-
кретизации – 10 кГц), 40-60 датчиками температуры (опрос 
каждые 5 с), 15-25 электрохимическими сенсорами газов 
(CH₄, CO, O₂, CO₂ с разрешением 0,01% объемной концен-
трации) и системами UWB-позиционирования персонала с 
точностью локализации 0,3 м при частоте обновления 10 Гц. 

Коммуникационная инфраструктура базируется на 
развертывании подземных 5G-сетей с использованием 
sub-6 GHz диапазона (3,5-3,7 ГГц), обеспечивающих про-
пускную способность 100-300 Мбит/с в условиях много-
лучевого распространения сигнала в горных выработках 
при латентности 15-35 мс для HD-видеопотоков систем 
визуального контроля разрешением 1920×1080 пиксе-
лей при 25 кадрах в секунду. Альтернативно применяет-
ся технология LoRa с топологией «дерево», где репитеры 
расширяют дальность передачи до 10 км в трех хопах при 
работе в диапазоне sub-GHz (868-915 МГц), обеспечивая 
энергоэффективность 2-5 лет работы сенсорных узлов от 
батареи LiMn₂O₄ емкостью 2600 мАч при передаче пакетов 
каждые 60 с. Шахта Уланмулунь внедрила операционную 
систему Mine-Harmony, подключившую 500+ единиц обо-
рудования 18 производителей через унифицированную 
шину данных с пропускной способностью 1 Гбит/с и ла-
тентностью межпроцессной коммуникации менее 10 мс, 
агрегируя потоки телеметрии объемом 8-15 ТБ/месяц.

Производительность труда оптимизируется через ин-
теллектуальные системы управления очистным комплек-
сом на основе алгоритмов «memory cutting» – технологии 
запоминания траекторий, где комбайн записывает опти-
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мальную траекторию движения при первом проходе под 
управлением оператора, затем автономно воспроизводит 
паттерн с корректировками на основе данных гироскопов 
(точность ±0,5°), инклинометров (разрешение 0,01°) и ла-
зерных дальномеров (диапазон 0,5-50 м, точность ±5 мм) 
для компенсации отклонений геологической структуры 
пласта. Детализация технологических параметров пред-
ставлена в табл. 1.

Эмпирическое подтверждение эффективности систем 
автоматизации демонстрирует шахта Malan XiShan Coal 
Electricity Group, где технология memory cutting обе-
спечивает безошибочное воспроизведение траектории 
комбайна с точностью ±50 мм: вращающиеся барабаны 
режущего органа врезаются в угольный пласт на глубине 
более 100 м под поверхностью, транспортируя добытый 
уголь через конвейерную систему под непрерывным мо-
ниторингом операторов через видеопотоки, при этом 
интеллектуальные роботы инспектируют конвейерную 
линию протяженностью 1142 м, используя камеры для 
контроля центровки ленты, микрофоны для детектиро-
вания аномальных звуков и инфракрасные сенсоры для 
идентификации перегрева в труднодоступных зонах [13]. 
Стратегический подход к инвестициям в цифровой интел-
лект базируется на структурированной модели «регули-
рование-ситуация-поведение», где экзогенные факторы 
корпоративной политики безопасности взаимодейству-
ют с эндогенными латентными переменными индивиду-
ального и группового поведения персонала, формируя 
комплексную систему управления профессиональными 
рисками с прогнозируемым снижением травматизма на 
две трети [14]. Качественный сдвиг в профессиональных 
компетенциях шахтеров отражает переход от физического 
труда к техническому операторству: работники с 11-лет-
ним стажем, имеющие магистерские степени в горном 
деле, осуществляют дистанционное управление очистны-
ми комплексами производительностью 13000 т за смену, 

используя trackless rubber-tire транспортные средства для 
периодических инспекций подземных выработок, осна-
щенных 5G-связью, автоматизированными конвейерами 
и угольными комбайнами [15].

Система автоматического следования крепи интегриро-
вана с насосной станцией SAP, обеспечивая автоматиче-
скую подачу гидравлических стоек с контролем давления 
25-45 МПа через пропорциональные клапаны с временем 
срабатывания 0,3-0,8 с, что реализует автоматическое сле-
дование смежных секций, разделенное управление зона-
ми и групповые операции без участия персонала. Шахта 
16108 достигла автоматизации 100% операций крепления 
через интеграцию SAC-SAP с централизованным пультом 
управления, где оператор запускает и останавливает 
оборудование забоя одной кнопкой, контролируя про-
цесс через HD-видеопотоки с 12-18 камер разрешением 
1920×1080 при 25 fps и задержкой передачи 150-300 мс. 
Предиктивное обслуживание оборудования базируется 
на алгоритмах машинного обучения, обрабатывающих 
многомерные временные ряды телеметрии для прогно-
зирования деградации критических узлов. Структура ана-
литического конвейера представлена в табл. 2.

 На рис. 1 представлена пространственная визуализация 
современного автоматизированного очистного забоя с 
детализацией ключевых технологических компонентов. 
В центральной части модели располагается очистной ком-
байн (выделен оранжевым цветом) с режущим барабаном, 
реализующим технологию «memory cutting» с точностью 
траектории ±50 мм. Вдоль левой стенки выработки рас-
положены восемь гидравлических стоек SAC-системы (си-
ний цвет), обеспечивающих автоматическое крепление 
при давлении 25-45 МПа. Вдоль правой стенки размещена 
конвейерная линия транспортировки угля с роликовыми 
опорами. На потолке выработки визуализированы элек-
трохимические сенсоры метана CH₄ (красные индикаторы) 
с диапазоном измерения 0-5% объемной концентрации 

Таблица 1
Технические параметры интеллектуальных систем управления очистным комплексом

Technical parameters of smart control systems for the longwall face equipment

Параметр системы Значение Технология реализации Источник данных
Частота опроса датчиков вибрации 10 кГц Акселерометры MEMS 3-осевые Документация Шаньси
Латентность контура 
безопасности CH4

45-120 мс Edge computing + электрохимические 
сенсоры

Технические  
спецификации

Точность позиционирования  
персонала

0,3 м UWB (Ultra-Wideband) 6-8 ГГц Sensors 2024, PMC

Объем телеметрии на забой 150-400 ГБ/месяц 80-150 датчиков × непрерывная передача Расчетные данные
Пропускная способность 5G 
подземной сети

100-300 Мбит/с 5G sub-6 GHz (3,5-3,7 ГГц) China Mining 
implementations

Точность траектории «memory 
cutting»

±50 мм Гироскопы + инклинометры +  
+ лазерные дальномеры

PMC 2024, Shearer systems

Частота корректировки траектории 0,5-2 Гц Алгоритмы Model Predictive Control (MPC) Digital Twin research
Автоматизация гидравлических 
стоек

100% 
(SAC системы)

Электрогидравлический контроль +  
+ датчики давления

Thin Coal Seam  
research PMC

Примечание: SAC (Support Auto-following Control) – система автоматического следования крепи за комбайном с контролем давления  
25-45 МПа. Электрохимические сенсоры метана обеспечивают диапазон измерения 0-5% объемной концентрации с разрешением 0,01% 
и временем отклика менее 20 с. UWB-позиционирование использует триангуляцию сигнала от 4-6 базовых станций с частотой опроса 
10 Гц. Гироскопы волоконно-оптические с дрейфом менее 0,01°/час. Model Predictive Control прогнозирует траекторию на горизонте 2-5 м с 
интервалом пересчета 0,5-2 с.
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Таблица 2
Архитектура системы предиктивной аналитики оборудования

Architecture of the predictive analytics system for equipment

Компонент конвейера Технология Параметры обработки Выходные метрики
Сбор вибродиагностики Акселерометры MEMS  

3-осевые
10 кГц × 80-150 точек измерения Спектр 0-5 кГц, RMS, пик-фактор

Термография подшипников ИК-камеры 160×120 пикселей Опрос каждые 60 с,  
диапазон -20...+350°C

Карты температур, градиенты

Электрические параметры Анализаторы качества 
электроэнергии

50/60 Гц, THD, cos ϕ, токи фаз Гармоники, несимметрия,  
мощность

Предобработка данных Wavelet decomposition 
(Daubechies db4)

5 уровней разложения,  
фильтрация менее 0,5 Гц

Очищенные сигналы, признаки

Модель классификации Random Forest  
(1000 деревьев) + SVM

96-97% точность  
идентификации аномалий

Бинарная классификация 
 «норма/аномалия»

Модель регрессии RUL LSTM  
(3 слоя, 128 нейронов/слой)

Горизонт прогноза 48-168 часов Остаточный ресурс,  
доверительный интервал

Частота обновления  
прогноза

Real-time + batch Потоковая обработка 1-5 мин +  
+ пересчет 24 часа

Непрерывный мониторинг + 
тренды

Примечание: RUL (Remaining Useful Life) – остаточный ресурс до отказа. Wavelet-анализ с вейвлетом Daubechies db4 обеспечивает деком-
позицию сигнала на компоненты различных частотных диапазонов для выделения информативных признаков деградации. Random Forest 
с 1000 деревьев решений обучен на 47000+ событий технического обслуживания и 1874 случаях отказов, достигая точности 96-97% иден-
тификации аномалий электромагнитного излучения и акустической эмиссии при уровне ложных срабатываний менее 5%. LSTM-сеть (Long 
Short-Term Memory) с 3 слоями по 128 нейронов прогнозирует остаточный ресурс с горизонтом 48-168 ч.

Рис. 1. Трехмерная модель интеллектуального очистного забоя  
с интегрированными IoT-системами мониторинга и управления

Fig. 1. A 3D model of a smart longwall face with integrated IoT monitoring  
and control systems

водных барабанов конвейеров, где рост 
среднеквадратического значения вибро-
ускорения с базового уровня 2-4 мм/с 
до 8-12 мм/с в диапазоне 100-1000 Гц 
сигнализирует о начальной стадии из-
носа, а превышение 15 мм/с активирует 
рекомендацию замены в течение 72-
120 часов до прогнозируемого отказа. 
Интеграция с ERP-системой SAP автома-
тически формирует заявки на запасные 
части (подшипники SKF 22228, смазка 
Shell Gadus S2) и планирует окно техни-
ческого обслуживания длительностью 
4-6 часов в период минимальной произ-
водственной загрузки, сокращая среднее 
время восстановления с 14,2 часа (реак-
тивный ремонт с ожиданием диагности-
ки и логистики) до 6,8 часа (проактивная 
замена с подготовленными ресурсами), 
обеспечивая экономию 5,5 млн дол. США 
в год на шести предприятиях. Энергоэф-
фективность оптимизируется через ги-
бридные модели глубокого обучения, где 
архитектура LSTM с механизмами внима-
ния обрабатывает временные ряды 50+ 
параметров: потребление конвейеров 
(30-80 кВт × 8-15 линий), дробилок (250-

600 кВт × 2-4 единицы), вентиляции (150-400 кВт × глав-
ные вентиляторы), водоотлива (100-250 кВт × насосные 
станции), освещения (20-50 кВт × подземные выработки) 
и метеопараметров (температура наружного воздуха, ат-
мосферное давление, влажность). Архитектура модели 
представлена в табл. 3.

На рис. 2 представлена иерархическая структура ана-
литической платформы обработки производственной 
телеметрии. Нижний граничный уровень (зеленый цвет) 

и разрешением 0,01%, датчики температуры (оранже-
вые) и четыре UWB базовые станции позиционирования 
персонала (синие) с точностью локализации ±0,3 м при 
частоте обновления 10 Гц. HD-камеры видеонаблюдения 
разрешением 1920×1080 пикселей обеспечивают визуаль-
ный контроль процесса добычи при производительности 
13000 т за смену силами 6-13 чел. персонала.

Платформа Votorantim Cimentos использует алгоритмы 
Aveva для анализа трендов вибрации подшипников при-
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включает 500-2000 подземных IoT-сенсоров, 
расположенных радиально, которые переда-
ют данные на локальные Edge-вычислительные 
узлы с латентностью 45-120 мс для обработки 
критических контуров безопасности. Проме-
жуточный уровень (синий цвет) объединяет 
четыре промышленных сервера, агрегирую-
щих данные через протоколы Modbus TCP/IP, 
PROFINET и OPC UA при пропускной способно-
сти 5G-сети 100-300 Мбит/с и месячном объеме 
150-400 гигабайт. Верхний облачный уровень 
(красный цвет) представлен кластером из девя-
ти серверов, реализующих батчевую обработку 
2-12 терабайт в месяц через Apache Hadoop и 
Spark с применением LSTM-архитектур прогно-
зирования энергопотребления точностью 96%. 
Анимированные потоки частиц визуализируют 
передачу данных между уровнями архитектуры, 
отражая движение информации от первичных 
сенсоров через промежуточную агрегацию к 
облачным аналитическим системам машинного 
обучения.

Проактивное управление нагрузкой на ос-
нове 24-часового прогноза с точностью 96% 
(R2 = 0,96, MAPE = 4%) позволяет сдвигать энер-
гоинтенсивные операции дробления и транс-
портировки на 2-6 часов в периоды низких 
тарифов (ночные часы 23:00-07:00 при тарифе 
0,04-0,06 дол. США за 1 кВт·ч против дневного 
пика 09:00-12:00, 18:00-21:00 при тарифе 0,12-
0,18 дол. США за 1 кВт·ч), сокращая платежи за 
пиковую мощность на 13% при месячном потре-
блении 800-1200 МВтч и суммарной экономии 
12000-18000 дол. США в месяц на предприятие. 

Таблица 3
Архитектура LSTM-модели прогнозирования энергопотребления

Architecture of the LSTM model to predict the energy consumption

Компонент модели Конфигурация Гиперпараметры Производительность
Входной слой 50 признаков × окно 168 ч (7 суток) Нормализация min-max [0,1] Размерность (batch, 168, 50)
LSTM слой 1 256 нейронов, 

return_sequences=True
Dropout 0,2,  

recurrent_dropout 0,2
Выход (batch, 168, 256)

Attention mechanism Bahdanau attention,  
alignment function

Вес внимания softmax,  
context vector

Фокус на критических паттернах

LSTM слой 2 128 нейронов,  
return_sequences=True

Dropout 0,2,  
recurrent_dropout 0,2

Выход (batch, 168, 128)

LSTM слой 3 64 нейрона, return_sequences=False Dropout 0,2 Выход (batch, 64)
Dense слой 32 нейрона, activation ReLU Dropout 0,3 Выход (batch, 32)
Output слой 24 нейрона (прогноз на 24 часа 

вперед)
Linear activation Прогноз почасового потребления

Функция потерь Mean Absolute Percentage Error 
(MAPE)

– Оптимизация точности прогноза

Оптимизатор Adam, learning rate 0,001 β1 = 0,9, β2 = 0,999, ε = 10–8 Сходимость за 150-200 эпох
Точность на test set MAPE = 4%, R² = 0,96 Горизонт прогноза 24 часа 96% корреляция факт/прогноз

Примечание: Модель обучена на исторических данных 18-24 месяцев (13000-17500 часовых измерений) телеметрии конвейеров, дробилок, 
метеостанций китайских угольных шахт. Окно 168 часов (7 суток) захватывает недельную сезонность производственных циклов. Bahdanau 
attention механизм вычисляет взвешенный контекст, фокусируя сеть на критических временных паттернах. Dropout 0,2-0,3 предотвра-
щает переобучение. MAPE = 4% означает среднее отклонение прогноза от факта 4%. Обучение на GPU Tesla V100 16GB требует 3-5 часов. 
Inference в продакшене: 50-150 мс на batch размером 1-32 примера.

Рис. 2. Архитектура трехуровневой системы обработки данных  
угледобывающего предприятия с интеграцией Edge-Intermediate-Cloud  
вычислений

Fig. 2. Architecture of a three-level data processing system for a coal mining 
enterprise with integrated Edge-Intermediate-Cloud computing
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Байесовские сети филиппинского никелевого рудника 
моделируют условную вероятность энергопотребления 
через таблицы размерностью 5×8×4 (температурные диа-
пазоны × режимы нагрузки × категории руды), оптимизи-
руя расписание подачи руды в дробилки для снижения 
удельного энергопотребления с 35 кВт·ч/т до 32 кВт·ч/т 
(9% улучшение). Цифровые двойники очистного забоя ре-
ализованы через интеграцию геометрической 3D-модели 
(точность ±0,1 м на основе лазерного сканирования LIDAR 
с разрешением 2-5 мм), механистической модели комбай-
на (система дифференциальных уравнений 2-го порядка, 
150-200 степеней свободы, шаг интегрирования 0,001 с), 
геомеханической FEM-модели массива (100000-500000 
конечных элементов, модель Мора-Кулона для описания 
разрушения пород) и CFD-модели вентиляции (Reynolds-
Averaged Navier-Stokes уравнения, k-ε модель турбулент-
ности, сетка 500000-2000000 ячеек). Симуляция 8-часо-
вой смены работы забоя требует 2-6 часов вычислений 
на кластере 16-32 ядер Intel Xeon Gold 6248R при 3,0 ГГц 
с 128-256 ГБ RAM, обеспечивая соотношение симуляция/
реальность 0,25-0,75, что позволяет тестировать 3-5 сце-
нариев управления за сутки.

Оптимизация траектории комбайна на цифровом двой-
нике тестирует 50-200 вариантов скорости подачи (0,5-
8 м/мин), скорости вращения барабана (25-60 об./мин), 
угла атаки резцов (30-60°) и последовательности резов 
(снизу-вверх, сверху-вниз, комбинированная) для мини-
мизации целевой функции J = w1·Время + w2·Энергия + 
w3·Износ_резцов + w4·Запыленность, где веса w1...w4 = 
= 0,3/0,25/0,25/0,2 отражают приоритеты производитель-
ности, энергоэффективности, долговечности инструмен-
та и условий труда. Генетический алгоритм с популяцией 
100 особей, 50-100 поколениями, вероятностью кроссове-
ра 0,8 и мутации 0,05 находит субоптимальное решение 
за 500-2000 итераций (20-60 мин на CPU), улучшающее 
базовую стратегию на 12-18% по целевой функции, что 
транслируется в рост производительности с 487 т/ч до 

672  т/ч (38% прирост) при одновременном снижении 
удельного энергопотребления с 28,4 кВт·ч/т до 24,7 кВт·ч/т 
(13% снижение). Системы IoT-мониторинга безопасности 
интегрируют гетерогенные сенсорные сети с различными 
протоколами и требованиями к качеству обслуживания. 
Табл. 5 детализирует техническую реализацию.

Компания СУЭК (Сибирская Угольная Энергетическая 
Компания) на шахте Ялевская внедрила центр операци-
онного контроля с агрегацией данных от 450+ сенсоров 
метана (электрохимические Dräger Polytron 7000 с диапа-
зоном 0-5% CH₄, разрешением 0,01% и временем отклика 
T₉₀ менее 20 с), 180+ датчиков CO (электрохимические City 
Technology 5CF с диапазоном 0-500 ppm, разрешением 
1 ppm), 220+ датчиков температуры (термосопротивле-
ния PT100 класса A, точность ±0,15°C при 0°C) и 80+ ане-
мометров (термоанемометры с диапазоном 0,15-30 м/с, 
точность ±2%), интегрированных через SCADA-систему 
на базе Wonderware System Platform с визуализацией 
мнемосхем на видеостенах 4×3 мониторов разрешением 
1920×1080 каждый. 

Автоматическое детектирование превышения порога 
1% CH₄ активирует протокол оповещения персонала через 
SMS и push-уведомления (задержка 5-15 с) и автомати-
ческое увеличение производительности вентиляторов 
главного проветривания на 20-40% через ПЧ (преобра-
зователи частоты) ABB ACS880 мощностью 250-600 кВт, 
сокращая концентрацию метана до безопасного уровня 
менее 0,75% за 8-15 мин против 25-40 мин при ручном 
управлении, что обеспечило снижение аварий на 66%  
(с 18 до 6 событий в год). 

Экономическая эффективность цифровизации под-
тверждается данными шахты Dahaize провинции Шэнь-
си, достигшей 40% чистой рентабельности в 2024 г. при 
производственной себестоимости 35-45 дол. США за 1 т 
и цене реализации 60-75 дол. США за 1 т даже в услови-
ях снижающихся цен на уголь (с пиковых 150-180 дол. за 
1 т в 2022 г. до 85 дол. США за 1 т в 2024 г. по индексу 

Таблица 4
Компоненты и параметры цифрового двойника очистного забоя

Components and parameters of the digital twin of the longwall face

Компонент двойника Математическая основа Вычислительные параметры Точность симуляции
Геометрическая модель 
выработки

Point cloud 3D (10⁶-10⁷ точек)
LIDAR-сканирование ±0,1 м,  

обновление раз в 10-20 м проходки
Погрешность  

объема менее 2%
Механистическая модель 
комбайна

ОДУ 2-го порядка,  
150-200 DoF

Шаг интегрирования 0,001 с,  
метод Рунге-Кутты 4-го порядка

Точность траектории ±50 мм

Модель резания угля
Эмпирические  

зависимости + NN
Сила резания F = k·hα·vβ,  

где h – глубина, v – скорость
Ошибка прогноза момента 

менее 8%
Геомеханическая  
FEM-модель

Уравнения равновесия,  
закон Гука + пластичность

100k-500k элементов, Мор-Кулон,  
итерации до сходимости менее 0,01%

Прогноз деформаций ±15%

CFD вентиляция
RANS уравнения,  

k-ε турбулентность
500k-2M ячеек, шаг по времени  

0,1-1 с, 1000-5000 итераций
Поля скоростей ±10%,  

CH₄ ±20%
Синхронизация с 
реальностью

Kalman filter + particle filter
Обновление каждые 60-300 секунд  

на основе телеметрии
Дрейф менее 5% за смену

Вычислительный кластер
16-32 ядра  

Intel Xeon Gold 6248R
128-256 GB RAM,  

симуляция 8 ч смены = 2-6 ч расчета
Отношение  

симуляция/реал = 0,25-0,75

Примечание: DoF (Degrees of Freedom) – степени свободы. ОДУ – обыкновенные дифференциальные уравнения. FEM (Finite Element Method) – 
метод конечных элементов. CFD (Computational Fluid Dynamics) – вычислительная гидродинамика. RANS (Reynolds-Averaged Navier-Stokes) – 
осредненные по Рейнольдсу уравнения Навье-Стокса. k-ε модель – двухпараметрическая модель турбулентности. Kalman filter сливает 
данные симуляции и телеметрии для минимизации ошибки оценки состояния. Particle filter используется для нелинейных/негауссовых 
систем геомеханики.
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Newcastle). Производительность труда около 1 млн дол. 
США выручки на работника в год при численности персо-
нала 200-300 чел. и годовой добыче 8-12 млн т достигается 
через агрессивную автоматизацию: 2 интеллектуальных 
очистных забоя производят 24000-26000 т в сутки при 
персонале 26-30 человек за 2 смены против традицион-
ных 6000-9000 т в сутки при персонале 90-120 человек 
на 3-4 забоя. Инвестиции в цифровизацию 18-25 млн дол. 
США (сенсоры, коммуникации, вычислительная инфра-
структура, ПО, интеграция) окупаются за 2,8-3,4 года при 
годовой операционной экономии 6-9 млн дол. США через 
сокращение персонала (3-4 млн дол. США экономии фонда 
оплаты труда), снижение простоев (1,5-2,5 млн дол. США), 
оптимизацию энергопотребления (0,8-1,2 млн дол. США) и 
предиктивное обслуживание (0,7-1,3 млн дол. США).

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Интеграция технологий больших данных в производ-

ственные процессы угледобывающих предприятий обе-
спечивает трансформационные эффекты повышения 
операционной эффективности, безопасности труда и 
экономической результативности, подтвержденные мас-
штабными производственными внедрениями периода 
2022-2024 гг. Производительность труда на современных 
интеллектуальных забоях достигает 125-144 т на чел.-ч 
против 6,8-10,2 т традиционных технологий, отражая 
12-20-кратный рост через комбинацию автоматизации 
операций и аналитической оптимизации технологических 
параметров. 

Численность персонала очистного забоя сокращает-
ся с диапазона 18-22 чел. до 6-13 чел. при одновремен-

ном росте абсолютных объемов добычи, при этом шахта 
Daliuta демонстрирует производство 13000 т за смену 
силами 13 аботников. Алгоритмы машинного обучения 
достигают точности 96-97% идентификации аномалий 
оборудования при уровне ложных срабатываний менее 
5%, сокращая среднее время восстановления с 14,2 до 
6,8 часов через проактивную замену компонентов. Гибрид-
ные LSTM-модели с механизмами внимания прогнозируют 
почасовое энергопотребление с точностью 96% (R2 = 0,96, 
MAPE = 4%), обеспечивая сокращение пиковых платежей 
на 13% через временной сдвиг энергоинтенсивных опе-
раций в периоды низких тарифов. 

Цифровые двойники очистного забоя интегрируют ге-
ометрическую 3D-модель (точность ±0,1 м), механисти-
ческую модель комбайна (150-200 степеней свободы) и 
геомеханическую FEM-модель массива (100000-500000 
элементов), где генетический алгоритм оптимизирует тра-
екторию по целевой функции производительности, энер-
гоэффективности, долговечности резцов и запыленности, 
улучшая базовую стратегию на 12-18%. IoT-мониторинг 
безопасности через интеграцию 450+ сенсоров метана, 
180+ датчиков CO и 220+ датчиков температуры обеспе-
чивает снижение аварий на 66% (с 18 до 6 событий в год) 
при автоматической активации вентиляторов 250-600 кВт 
через ПЧ ABB ACS880, сокращая концентрацию метана до 
безопасного уровня менее 0,75% за 8-15 мин против 25-
40 мин ручного управления.

Экономическая эффективность цифровизации под-
тверждается данными шахты Dahaize, достигшей 40% чи-
стой рентабельности при производительности 1 млн дол. 
США выручки на работника в год, где инвестиции в циф-

Таблица 5
Техническая спецификация IoT-систем мониторинга безопасности подземных выработок

Technical specifications of the IoT systems for monitoring the safety of underground workings

Подсистема 
мониторинга

Тип сенсоров Технические параметры
Протокол  

передачи данных
Метан CH₄ Электрохимические MQ-4, Pellistor 0-5% об., разрешение 0,01%, 

время отклика менее 20 с
Modbus RTU RS-485,  

опрос 5-10 с
Оксид углерода CO Электрохимические TGS5042 0-1000 ppm, разрешение 1 ppm, 

отклик менее 30 с
Modbus RTU RS-485,  

опрос 10 с
Кислород O₂ Гальванические, циркониевые 0-25% об., точность ±0,5%,  

время отклика менее 15 с
Modbus RTU RS-485,  

опрос 10 с
Температура/влажность DHT22, SHT31, PT100 -40...+125°C (±0,3°C),  

0-100% RH (±2%)
LoRaWAN,  

передача каждые 60 с
Позиционирование 
персонала

UWB DecaWave DW1000 Точность 0,1-0,3 м, частота 10 Гц,  
дальность 50-100 м

Проприетарный UWB,  
real-time

Биометрия (браслеты) ЧСС PPG, акселерометр,  
термометр

Пульс 30-200 уд./мин (±2),  
температура ±0,1°C

Bluetooth 5.0 BLE → шлюз, 
5-30 с

Вибродиагностика
оборудования

MEMS-акселерометры ADXL345 ±16g, 10 кГц, спектр 0-5 кГц,  
3 оси

Wi-Fi 802.11n / Ethernet,  
пакеты 1-5 мин

Видеонаблюдение IP-камеры Hikvision 2MP 1920×1080 при 25fps, 
H.264/H.265, ИК подсветка

5G/Ethernet,  
RTSP stream 4-8 Мбит/с

Аварийные кнопки SOS Механические + радиопередатчики Дальность 500-1000 м,  
литиевая батарея – 5 лет

433/868 МГц,  
дублирование на 2-3 базы

Примечание: Pellistor – каталитический сенсор для детекции горючих газов. PPG (Photoplethysmography) – фотоплетизмография для из-
мерения ЧСС через изменение оптической плотности крови. BLE (Bluetooth Low Energy) – энергоэффективная версия Bluetooth. RTSP (Real 
Time Streaming Protocol) – протокол потоковой передачи видео. Электрохимические сенсоры требуют калибровки каждые 6-12 месяцев. 
UWB-система использует триангуляцию от 4-6 базовых станций для 3D-локализации. Акселерометры MEMS с диапазоном ±16g и ча-
стотой 10 кГц обеспечивают спектральный анализ вибраций до 5 кГц.
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ровизацию 18-25 млн дол. США окупаются за 2,8-3,4 года 
при годовой операционной экономии 6-9 млн дол. Пре-
диктивное обслуживание оборудования обеспечивает 
экономический эффект 5,5 млн дол. США в год на шести 
предприятиях Votorantim Cimentos (средний показа-
тель – 917 тыс. дол. США на объект) через минимизацию 
незапланированных ремонтов, оптимизацию простоев и 
складских запасов. 

Рыночная динамика демонстрирует устойчивый рост 
общего рынка AI для горнодобычи с 5,4 млрд дол. США в 
2024 г. до прогнозируемых 35,2 млрд к 2034 г. при темпе 
роста 20,6% годовых, при этом специализированный сег-
мент аналитики угледобычи растет с 2,51 млрд в 2024 г. до 
5,2 млрд дол. США к 2035 г. при темпе 6,9%. 

Архитектурная эволюция систем обработки данных 
демонстрирует трехуровневую иерархию с граничным 
уровнем (латентность – 45-120 мс для критических кон-
туров безопасности), промежуточным уровнем агрегации 
данных от 500-2000 подземных сенсоров через Modbus 
TCP/IP, PROFINET и OPC UA и облачным уровнем батчевой 
обработки 2-12 ТБ/месяц через Apache Hadoop и Spark. 
Коммуникационная инфраструктура базируется на под-
земных 5G-сетях sub-6 GHz (3,5-3,7 ГГц) с пропускной спо-
собностью 100-300 Мбит/с и латентностью 15-35 мс для 
HD-видео или LoRa с дальностью до 10 км в трех хопах. 

Критические направления развития определяются 
масштабированием успешных внедрений на предпри-
ятия с менее благоприятными условиями, интеграцией 
унаследованных систем промышленной автоматизации с 
современными аналитическими платформами, развитием 
специализированных компетенций персонала на стыке 
анализа данных и технологии угледобычи, совершен-
ствованием алгоритмов машинного обучения для рабо-
ты с разреженными и зашумленными данными реальных 
производственных условий, формированием отраслевых 
стандартов интероперабельности систем различных про-
изводителей.
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