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Автоматизированное картирование металлотектов  
с использованием методов глубокого машинного обучения

В рамках данной статьи выполнен краткий обзор теории нейросетевых методов распознавания образов, 
рассмотрены особенности применения методов глубокого машинного обучения при интерпретации ком-
плексных геолого-геофизических данных и возможности их использования для решения прогнозных задач. 
Предложена и на примере выделения золоторудных объектов Центрально-Колымского района продемон-
стрирована методика нейросетевого прогноза полезных ископаемых (ПИ) на базе априорного физико-гео-
логического моделирования путём автоматизированного картирования геологических факторов контроля 
оруденения.
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This article provides a brief overview of the theory of neural network methods of pattern recognition. It 
considers the features of using deep machine learning methods in interpreting complex geological and geophysical 
data and the possibilities of using them to solve forecasting problems. A method for neural network forecasting of 
ore mineralization, based on a priori physical-geological modeling by automated mapping of geological ore control 
factors, is proposed. The method is demonstrated on the example of identifying gold ore deposits in the Central 
Kolyma region.
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Последнее десятилетие отмечено повсемест-
ным распространением алгоритмов машинного 
обучения и, в частности, компьютерного зрения 
как универсального инструмента, дополняющего  
и заменяющего человеческий опыт при решении 
теоретических и прикладных задач в самых раз-
ных областях науки и техники. Особое внимание  
при этом уделяется подклассу методов глубокого  

машинного обучения (МО), работающих с так на- 
зываемыми «глубокими», то есть многослойными  
нейросетевыми моделями, используемыми для со- 
здания модельных абстракций высокого уровня  
на основе частных примеров без явного програм- 
мирования. Искусственные нейронные сети (ИНС) –  
это математические модели, в той или иной степе- 
ни имитирующие процессы обработки информации  
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нервной системой живого организма. В  случае  
компьютерного зрения чаще всего речь идёт о вы-
делении, отслеживании и (или) классификации 
объектов на цифровых снимках и видеозаписях, 
что нашло широкое практическое применение в ря- 
де сфер: от уже повсеместного распознавания лиц 
в охранных системах и персональных устройствах  
до  обработки данных в  военной и  космической 
отраслях. Однако алгоритмы распознавания не ог- 
раничиваются только работой с визуальными об-
разами. Аналогичным способом структуры могут 
быть выявлены в любых типах пространственно  
представимых данных: двумерных снимках и объ- 
ёмных моделях в различных спектральных диа- 
пазонах, физических полях, картах и моделях рас- 
пределения составов, свойств и др.

В последнее время всё большее значение алго-
ритмы распознавания приобретают и  в  различ-
ных отраслях геологической науки. В  качестве 
одной из перспективных областей их применения 
рассматриваются задачи автоматического распоз-
навания элементов геологического строения тер-
ритории и локализации в её пределах вероятных 
рудных объектов при помощи комплексного ана-
лиза геонаучных данных на уровне, сопоставимом 
или даже превышающем возможности геолога- 
интерпретатора. И именно глубокие нейросетевые  
решения представляются в этой области одними 
из наиболее перспективных.

Концепция машинного обучения возникла ещё  
в середине XX в., когда на стыке формальной ло- 
гики, кибернетики и нейрофизиологии предпри-
нимаются первые попытки математического опи-
сания принципов работы нейронно-синаптичес- 
ких систем естественного мозга. Так, в  работе 
1943 г. «Логическое исчисление идей, относящихся 
к нервной активности» У. МакКаллока и У. Пит-
тса [18] предлагается первая простейшая дис-
кретно-логическая модель нейрона. Дальнейшее 
развитие данная концепция получила в  работах 
американского нейрофизиолога Фрэнка Розен-
блатта. Им была предложена схема «перцептро-
на» [23] – системы распознавания образов с меха-
низмом обучения, основанным на итерационном 
изменении синаптических весов в зависимости 
от выходного значения. С математической точки  
зрения перцептрон представляет собой просто  
способ решения систем уравнений с  большим  
числом неизвестных коэффициентов. Принципи- 
альная возможность аппроксимаций с его помо- 
щью зависимостей из предметной области следует  

из  теоремы Колмогорова-Арнольда, обосновываю- 
щей представимость любой многомерной непре-
рывной функции в виде суперпозиции непрерыв-
ных функций одной переменной. Доказанная же 
Розенблаттом теорема сходимости перцептрона 
демонстрирует, что данный метод, независимо от 
начального состояния сети и последовательности 
входных стимулов, всегда приведёт к достижению  
решения за конечный промежуток времени [22].

Несмотря на  то, что в  теории перцептрон не 
имеет функциональных преимуществ над анали-
тическими методами, с технической точки зре-
ния подбор коэффициентов линейных уравнений 
несоизмеримо более прост в сравнении с решени-
ем уравнений классической статистики. Основ-
ным препятствием здесь становится потребность 
в чрезмерно больших ресурсах времени и памя- 
ти. Однако с развитием вычислительной техники  
значимость этой проблемы постепенно снижа-
лась. Начало XXI в. ознаменовалось невероятным 
всплеском интереса к  нейросетевым методам. К 
тому моменту уже была разработана достаточная 
теоретическая база. Были спроектированы много- 
слойные сети, качественно превосходящие ран-
ние наработки. Начались исследования в  новой 
области  – свёрточных нейронных сетей (СНС). 
Последние вместо полного набора связей между 
слоями используют небольшую матрицу весов, 
играющую роль оконного фильтра, выделяющего 
не отдельные значения, а характерные структуры  
во входных данных. В совокупности с повышен-
ной скоростью обучения за счёт существенно мень- 
шего числа настраиваемых коэффициентов это 
делает свёрточные нейросети одним из лучших  
алгоритмов для работы с цифровыми изображе-
ниями и другими типами пространственно пред-
ставимых данных. Параллельно разрабатывались  
более эффективные нелинейные функции актива-
ции нейронов, новые методы оценки качества об-
учения и оптимизации сети. Возникла сама кон-
цепция глубокого обучения (англ. Deep learning), 
подразумевающая совокупность методов машин-
ного обучения, преследующих цели создания адап- 
тивных нейросетей, которые направлены не на ре-
шение одной конкретной задачи, а на реализацию 
определённой технологии, применимой к целому 
классу задач. На практике это достигается путём 
увеличения числа скрытых слоёв, то есть сложно-
сти или «глубины» нейросети, что во многом ста-
ло возможным благодаря изобретению в середине 
1970‑х годов метода обратного распространения  
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ошибки, позволяющего осуществлять оптимиза-
цию коэффициентов всей сети на основании вы-
ходных значений только последнего слоя. Совре-
менная реализация данного метода, применяемая  
для эффективной тернировки глубоких слоёв ней-
ронной сети, была предложена в 2006 г. Дж. Хин-
тоном из университета Торонто. Знаковым приме- 
ром применения глубокого обучения можно счи-
тать опубликованную в 1989 г. работу Яна Лекуна  
по распознаванию рукописных символов [14]. В ней  
была предложена архитектура свёрточной нейро-
сети с обратным распространением ошибки, по-
лучившая название LeNet‑5. Однако, несмотря на 
неплохие результаты распознавания, концепция 
поначалу не снискала популярности по причине 
недостатка мощности вычислительного оборудова- 
ния, в первую очередь – графических процессоров.

В геологических науках первые серьёзные при- 
меры применения нейросетевых технологий и ма-
шинного зрения также относятся к концу 1980‑х 
годов. В статье Г. Бонем-Картера (1989) [4] вво-
дится концепция картирования минерального по-
тенциала (англ. mineral prospectivity mapping) как 
статистического метода интеграции и интерпре-
тации пространственных закономерностей в  гео-
научных данных. На практике это сводится к под-
бору алгоритма анализа данных и выводу так на-
зываемой «картировочной функции», то есть за-
кона, связывающего физические объекты и их 
отражение в признаковом пространстве. Нейросе-
тевые методы при решении подобных задач сна-
чала уступали первенство менее ресурсозатрат-
ным альтернативным решениям – методам опор-
ных векторов, логистической регрессии, дискри-
минантного анализа и нечёткой логики. Однако 
параллельно продолжались эксперименты по по-
строению и обучению полносвязных многослой-
ных нейронных сетей и вскоре были представле-
ны первые решения задач классификации рудных 
объектов и оценки минеральной перспективности  
на основе наборов ГИС-данных [11, 24]. Ряд ана-
литических исследований [6, 12] показал более вы- 
сокую по сравнению с аналогами точность нейро-
сетевых методов в задачах геологического прог- 
ноза, имеющих дело с  многомерным признако- 
вым пространством и нелинейными связями ме-
жду признаками и  метками. Отдельные ранние 
примеры практического использования нейрон-
ных сетей для оценки минерального потенциала  
и геологического картирования можно встретить  
уже в работах 2000‑х годов [3, 20]. При этом сам 

по себе формализованный прогноз ПИ в силу объ- 
ективной сложности верификации результатов по 
сравнению, например, с распознаванием изобра-
жений с недоверием воспринимался научным со-
обществом и до недавнего времени оставался чи-
сто академической областью.

Переломный момент в развитии методов глубо-
кого обучения наступил в 2012 г., когда свёрточ-
ная нейронная сеть AlexNet [13], представляющая 
углублённую и расширенную версию упомянутой  
LeNet‑5, впервые превзошла человека по скорости 
визуального распознавания образов. С этого мо-
мента глубокое обучение перестало быть исклю-
чительно экспериментальной сферой, а стало ра-
бочим инструментом решения практических пов- 
седневных задач. Последовавший всплеск инте-
реса к нейросетевым методам не обошёл стороной 
и геологические науки. Число статей на соответ-
ствующую тематику с упоминаниями машинного  
обучения за последние 10 лет выросло практи- 
чески на порядок [9].

Искусственная нейронная сеть представляет со- 
бой логическую структуру, состоящую из особым  
образом упорядоченных и  взаимосвязанных эле-
ментарных процессоров. Базовый элемент нейро-
сети – искусственный нейрон – по существу пред-
ставляет собой взвешенный сумматор с n входов 
и единственным выходом. Его выходное значение 
определяется так называемой «активационной 
функцией» f (s), где s = Si=1

n Wi xi + b0.
Здесь Wi и xi – соответственно сигналы на вхо-

дах нейрона и веса входов, а b0 – смещение – ад-
дитивный параметр, корректирующий значение 
результирующей суммы входов и тем самым за-
дающий порог чувствительности нейрона. В ка-
честве активационной чаще всего выбирается мо-
нотонно возрастающая функция с ограниченным 
диапазоном значений, например [0,1] или [-1,1],  
такая как, например, сигмоида или гиперболичес- 
кий тангенс. Единичные нейроны организуются  
в слои, соединённые системой взвешенных связей.  
Слой, в котором каждый нейрон соединён со все-
ми нейронами предыдущего, называется полно-
связным как и сеть, построенная из таких слоёв.

Результат работы подобного слоя может быть 
представлен в виде:

x (1) = f (Wx (0) + b),	 (1)
	 ┌	 x0

(0)	 ┐
	 │	 x1

(0)	 │
где x(0) =	│	 ·	 │	– вектор входных значений,	 │	 ·	 │	 │	 ·	 │
	 └	 xi

(0)	 ┘
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	 ┌						    ┐
	 │	┌	W0,0	...	W0,i	┐	│

W =	│	│	 ···	 ···	 ···	 │	│	– матрица весов,
	 │	└	Wj,0	...	Wj,i	┘	│
	 └						    ┘
	 ┌	 b0	┐

b =	│	 b1	│	– вектор смещений,	 │	 ...	│
	 └	 bi	┘
	 ┌	x0

(1)	┐

x(1) =	│	x1
(1)	│	– вектор выходных значений.	 │	 ...	 │

	 └	xj
(1)	┘

В общем случае ИНС состоит из входного, вы-
ходного и системы скрытых слоёв. Сеть с более 
чем одним скрытым слоем называется глубокой.  
Число нейронов входного слоя зависит от геоме-
трии входных данных. Так, если речь идёт о рас- 
познавании образов и  обучающий пример пред-
ставляет собой массив размерами (m, n, k), то вход- 
ной слой будет насчитывать m.n нейронов по числу 
векторов признаков длины k.

В отдельный большой класс архитектур, изна- 
чально ориентированных на работу с цифровыми  
изображениями и другими пространственно пред- 
ставимыми данными, выделяются ранее упомя-
нутые свёрточные нейронные сети. Их специфика 
заключается в  использовании особых простран-
ственных фильтров – ядер свёртки – скользящих 
окон, связывающих каждый нейрон со сравни-
тельно небольшой группой смежных нейронов 
предыдущего слоя через набор весовых коэффи-
циентов. Слой в этом случае представим в виде 
пакета двумерных матриц, каждая из которых со-
ответствует определённому ядру свёртки. Оче-
видно, что в этом случае даже при использовании 
значительного числа фильтров общее количество 
взвешенных связей будет меньше, чем у  полно- 
связного слоя. Свёрточные слои в СНС обычно 
чередуются со слоями подвыборки или субдис-
кретизации (англ. pooling layer), выполняющими 
уплотнение карт признаков путём сжатия груп-
пы значений в одно через нелинейное преобразо-
вание, например, функцию максимума. Это позво-
ляет дополнительно уменьшить число настраи-
ваемых параметров сети и устранить высокочас- 
тотные шумы.

В целом, подобный принцип организации ней-
росети приводит к  тому, что вместо попиксель-
ного «запоминания» обучающих примеров, как  
в случае перцептрона, она кодирует в ядрах свёрт-
ки характерные элементы и  структуры данных, 

такие как, например, границы. При этом с увели-
чением глубины сети растёт степень обобщения 
информации и  извлекаются всё более высокоу-
ровневые признаки. Это делает СНС более устой-
чивыми к вариациям и искажениям входных дан-
ных. Кроме того, значительное уменьшение числа 
параметров в сравнении с полносвязными сетями 
даёт заметный выигрыш в  производительности 
даже для сравнительно более глубоких архитектур.

В общем случае обучение нейронной сети с учи- 
телем можно рассматривать как задачу оптимиза-
ции. Она сводится к настройке параметров сети – 
весов и смещений – в целях минимизации значе-
ния некой функции, характеризующей качество 
работы алгоритма по величине расхождения вы-
ходных и целевых значений и называемой функ-
цией потерь.

Пусть:
Xi

Train для i = 1::N – набор из N обучающих при-
меров,

Y Train – набор меток,
f (θ; XTrain) – интерпретирующая функция, где
θ – совокупность настраиваемых параметров ИНС.
Тогда для оптимально обученной модели:
θ* = argmin L (YTrain – f (θ; XTrain)),	 (2)
где L – функция потерь,
YPredict = f (θ; XPredict)	 (3)
– интерпретация другого аналогичного набора 

данных XPredict    [10].
Наиболее распространённым подходом к реше- 

нию такой задачи выступают различные вариации  
метода градиентного спуска. Суть его заключается  
в вычислении градиента в случайной точке гипер- 
пространства значений функции потерь и после-
дующем итеративном перемещении в его отрица-
тельном направлении за счёт модификации пара-
метров модели вплоть до достижения минимума.

При интерпретации пространственно предста- 
вимых данных в геологической науке и смежных  
дисциплинах можно выделить два крупных клас- 
са задач: картирование структур и выявление еди-
ничных объектов. В первом случае, будь то ана-
лиз космоснимков или, например, комплексных 
геофизических данных, предполагается райони-
рование территории путём выделения площадных 
и линейных форм, предположительно соответ-
ствующих физическим объектам и структурам 
определённого типа, с учётом некоторой апри-
орной информации. Машинный алгоритм в по-
добных случаях служит преимущественно лишь  
заменой специалиста-интерпретатора, упрощая  
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выполнение рутинной работы. Во втором же слу-
чае задача сводится к локализации объектов кон-
кретного типа, определённого через его эталон-
ное модельное представление или образ анало-
гичного реального объекта. Речь в таком случае 
чаще всего идёт о крайне слабоконтрастном объ-
екте, не выявляемом с уверенностью экспертными  
методами, что и становится причиной привлече-
ния потенциально более чувствительных машин-
ных алгоритмов. С учётом этого результаты рабо-
ты такого алгоритма чаще бывают представлены 
не в виде контуров искомых объектов, а как веро-
ятностная карта для всей площади поиска, харак-
теризующая нейросетевую оценку принадлежно-
сти каждой её точки к одному из классов, охарак-
теризованных предложенными эталонами.

В рамках машинного распознавания образов  
в цифровых изображениях, безотносительно физи-
ческой природы матричных данных, могут быть 
выделены три основных класса задач. Задачи клас- 
сификации подразумевают отнесение изображе-
ния к одному из заданных классов по критерию 
наличия на нём образа соответствующего объекта.  
Детекция решает задачу определения положения 
(координат) предположительно присутствующего  
на изображении объекта по его образу. Задача же 
сегментации в каком-то смысле выступает объе-
динением двух предыдущих, так как предполага-
ет обнаружение и локализацию различных клас-
сов (семантическая сегментация) и  отдельных 
объектов (сегментация экземпляров) в пределах  
одного изображения. В зависимости от специфики  
входных данных нейросетевые методы решения 
каждой из них могут предполагать существенно 
различные методы их предобработки, принципы 
формирования обучающей выборки и используе-
мые архитектуры сетей.

Критическое рассмотрение методики и резуль-
татов предшествующих работ по данной темати-
ке позволяет выделить ряд ключевых факторов, 
негативно влияющих на результаты работы ИНС 
в  задачах распознавания образов геологических 
тел и структур, в особенности рудных объектов. 
Отчасти этому вопросу посвящена и  обобщаю-
щая диссертационная работа доктора Дж. Гранека  
из университета Британской Колумбии [10].

Одной из  основных проблем при использова-
нии машинного обучения применительно к про-
гнозу минерализации являются недостаточность 
и плохая представительность обучающих данных:  
эталонные рудные объекты занимают, как пра-

вило, доли процента от общей исследуемой пло-
щади и исчисляются десятками или первыми сот-
нями. Для задач обучения с учителем это крайне 
маленькая обучающая выборка.

В аналогичных задачах распознавания образов  
на цифровых изображениях наиболее распростра-
нённым и положительно зарекомендовавшим се-
бя подходом к решению проблемы недостаточной  
обучающей выборки является так называемая ауг-
ментация данных. Этот метод подразумевает ис-
кусственную генерацию большого числа обучаю-
щих примеров на основе нескольких качественно 
размеченных реальных образцов путём внесения 
различных искажений. В зависимости от характе-
ра данных и типа решаемой задачи это могут быть 
аффинные или проективные преобразования, из-
менение значений матрицы (например, корректи-
ровка яркости, контрастности, цветовой гаммы),  
внесение случайных шумов, размытия и др. С не- 
которыми ограничениями этот подход применим 
и к геонаучным данным. Так, уже в публикации 
В. Брауна и др. (2003) [5] отмечается, что дополне- 
ние обучающей выборки искажёнными с помощью  
случайного шума образами рудных объектов по-
зволило существенно повысить точность класси-
фикации на независимом наборе тестовых данных.

Альтернативой этому может служить генерация  
синтетических обучающих примеров на  основе 
цифровых моделей искомых объектов. Модели-
рование геологически правдоподобных, но  пол-
ностью абстрактных объектов, не имеющих зара-
нее определённых природных прототипов, может 
быть использовано, в частности, при эксперимен-
тальном тестировании различных нейросетевых 
архитектур и алгоритмов обучения как источник 
неограниченного количества заведомо корректно 
размеченных данных [10]. Однако в случае реаль-
ных объектов очевидным недостатком данного 
подхода, помимо трудоёмкости подготовки, явля-
ется отсутствие чётких критериев адекватности 
модельных построений реальным геологическим 
обстановкам. Выбор той или иной из эквивалент-
ных моделей, в равной степени отвечающих нали-
чествующим объективным геологическим и гео-
физическим данным, полностью является сферой 
ответственности геолога-интерпретатора.

В значительно меньшей степени всё это касает-
ся приложений машинного обучения к картиро-
ванию геологических структур. Здесь в большин-
стве случаев проблема недостаточности обучаю-
щей выборки стоит куда менее остро по причине 
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большей распространённости искомых объектов, 
и на передний план выходит вопрос правильно-
сти разметки данных, то есть другими словами – 
корректности их геологической интерпретации. 
При этом генерация синтетических обучающих 
примеров на основе достоверной и достаточно де-
тальной геологической и петрофизической моде-
ли могла  бы позволить в  кратчайшие сроки до-
биться высокой точности распознавания, не  за-
трачивая время и ресурсы на подготовку боль-
шого объёма реальных данных.

При этом следует заметить, что даже в случае 
обучения на реальных данных результаты про-
гноза могут существенно изменяться в зависимо-
сти от  выбора априорной геологической модели 
объекта, на основе которой происходит формиро-
вание признакового пространства [16]. Внесение 
столь значительного человеческого фактора может  
представляться неуместным ограничением воз-
можностей ИНС, потенциально способной выяв- 
лять ранее неизвестные структуры и паттерны в 
данных, а не просто автоматизировать работу кон-
кретного эксперта.

На практике, однако, полный отказ от учёта экс- 
пертно устанавливаемых априорных критериев 
формирования обучающей выборки делает прак-
тически нерешаемой задачу качественной вери- 
фикации получаемых результатов, а использова- 
ние лишь количественных метрик сходимости мо- 
дели, как будет показано ниже, не позволяет оце-
нить полученные результаты с точки зрения их 
геологической осмысленности. Таким образом, 
теоретически предпочтительная концепция пол-
ного исключения человеческого фактора из про-
гнозных построений представляется на  данном 
этапе малоперспективной из-за отсутствия воз-
можности оперативной верификации получаемых  
результатов и  интерпретации механизма приня-
тия решений.

Другим часто поднимаемым вопросом, особен-
но если речь идёт о задачах классификации, явля- 
ется проблема несбалансированности обучающих 
меток. При обучении нейросетевого классифика-
тора для идентификации объектов определённо-
го типа необходимо как минимум два типа меток: 
положительные, отвечающие искомым объектам, 
и отрицательные, характеризующие вмещающую 
среду. При этом вмещающая среда, как правило,  
крайне многообразна и неоднородна, что делает  
выбор отрицательных меток весьма нетривиаль-
ной задачей. Отчасти решает эту проблему исполь- 

зование в данном качестве (если речь идёт о поис-
ке рудных объектов) достоверно безрудных сква-
жин [15]. Однако такой подход существенно огра-
ничивает применимость обсуждаемого метода, 
так как количество отрицательных меток должно  
быть как минимум сопоставимо с количеством по-
ложительных, то есть отражающих распространён- 
ность целевого класса, а в ряде случаев и превы-
шать его, что на практике далеко не всегда выпол-
нимо. О регионах, не обеспеченных данными бу-
рения, речь не идёт вовсе. С другой стороны, при-
влечение данных бурения преследует лишь одну 
задачу: недопущения неверной разметки данных 
в случае попадания отрицательной метки на объ-
ект искомого типа. С учётом же того, что рудные 
объекты в общем случае занимают ничтожную 
долю площади территории, даже при случайном 
расположении отрицательных меток вероятность 
их попадания в ранее необнаруженную перспек-
тивную область крайне мала. Но  даже если это 
произойдёт, единичная ошибка в разметке данных  
не окажет существенного влияния на результа-
ты обучения. Предположение о допустимости слу-
чайного расположения отрицательных меток, воз- 
можно, с незначительными ограничениями по кри-
терию пространственной близости к положитель-
ным находит подтверждение и  в  практических 
результатах отдельных исследований [7, 24].

Тем не менее сама по себе корректность размет-
ки не решает проблему неравномерной представ-
ленности разных классов. В большинстве сред 
машинного обучения с учителем непредвзятость 
обучения достигается за  счёт приблизительной 
равномерности выборки из каждого класса. Если 
это не  соблюдается, задача считается несбалан-
сированной. Редкость рудных объектов в этой си-
туации выражается в  крайней несбалансирован- 
ности набора обучающих меток. Эта проблема 
ещё больше усугубляется, если ограничить зада-
чу определённым типом минерализации, как ча-
сто бывает при прогнозе оруденения.

В задачах  же детекции и  сегментации, прин-
ципиально аналогичных поиску и выделению от-
дельных объектов на цифровой фотографии, рав-
номерная представленность классов играет куда  
меньшую роль, поскольку вмещающая среда в раз- 
меченном датасете изначально интерпретируется 
как фоновое значение, а не альтернативный класс, 
равноценный искомому.

Помимо всего перечисленного, следует также  
обратить внимание на  ошибки и  неточности,  
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неизбежно присутствующие в  самих данных. 
Некоторые признаки, такие как измеренные зна-
чения геофизических полей, будут иметь коли-
чественные неточности, связанные с  пределами 
обнаружения и процедурами обработки. Другие, 
такие как результаты геологического картирова-
ния, в той или иной мере содержат качественные 
неточности, связанные с экспертной интерпрета-
цией и систематической ошибкой выборки. Кроме  
того, некоторые данные могут характеризоваться 
существенной пространственной неоднороднос- 
тью в  пределах рассматриваемой площади. Так, 
в  районах с мощным осадочным чехлом инфор-
мативность как данных гамма-спектрометрии, 
так и  карты коренных пород по  объективным 
причинам будет существенно снижаться.

Таким образом, в отличие от многих задач ма-
шинного обучения, в которых можно доверять и 
данным, и их аннотации, при машинном распоз-
навании образов в геологических данных следует 
учитывать, что с высокой степенью вероятности 
те и другие будут содержать ошибки и неточности.  
Ввиду этого следует уделять особое внимание от-
бору признаков, подготовке и предобработке дан-
ных, а также обращаться к алгоритмам, наиме-
нее подверженным влиянию одиночных выбро-
сов, иначе сходимость при обучении может быть 
никогда не достигнута.

Кроме того, заслуживает упоминания пробле-
ма пусть и не специфическая для геологических 
данных, но оказывающая непосредственное влия- 
ние на качество распознавания. Речь идёт о ши-
роко известном феномене переобучения ИНС, ко-
торый состоит в том, что при увеличении числа  
эпох обучения в определённый момент происхо- 
дит разрыв между точностью распознавания на 
обучении и валидации: первая продолжает расти,  
в  то  время как вторая колеблется около некото-
рого предельного значения и  со  временем даже  
начинает снижаться. Это происходит по причине 
того, что по мере приближения к 100 % точности 
на  обучающей выборке алгоритм перестаёт вы-
делять обобщённые признаки искомых объектов,  
а просто «запоминает» все входные примеры и рас- 
познаёт только их. Стандартным приёмом борьбы  
с переобучением служит метод исключения или 
«дропаута» (англ. dropout), состоящий в обнуле-
нии на  каждой эпохе обучения выходов некото-
рого количества случайных нейронов [27]. Это 
приводит, по  сути, к  незначительному измене-
нию архитектуры, что влияет на процесс обратного  

распространения ошибки и предотвращает вза-
имную адаптацию нейронов к конкретным обу- 
чающим примерам. На практике также может быть  
полезно контролировать сходимость модели путём  
введения условий изменения темпа обучения в за-
висимости от динамики результатов на предше-
ствующих эпохах и сохранения промежуточных 
значений весов для возврата к более оптимальным 
параметрам модели без её повторного обучения.

С учётом вышесказанного в качестве альтерна-
тивы непосредственному распознаванию образов 
рудных объектов при прогнозе минерализации мо-
жет быть предложен «полуавтоматический» ме- 
тод, представляющийся на  текущем этапе более 
реалистичным ввиду обозначенных ограничений 
нейросетевых методов. Он заключается в автома-
тизированном выделении только отдельных эле-
ментов геологического строения территории, ге-
нетически связываемых с определённым типом 
оруденения, а не уникального их сочетания, отве-
чающего локации предполагаемого рудного объ-
екта. В этом случае выделение конкретных участ-
ков производится уже в  ручном режиме путём 
экспертного анализа результатов распознавания 
с  учётом априорной физико-геологической моде-
ли искомого объекта. Такой подход в значитель-
ной мере решает проблему недостаточности обу-
чающей выборки ввиду наличия большого коли-
чества уже размеченных данных, которые могут 
быть использованы как непосредственно для обу-
чения нейросетевых моделей на выделение опре-
делённых металлотектов, так и  для их предобу-
чения на массиве геологических карт в целях по-
вышения качества распознавания в более узко по-
ставленных задачах.

Предлагаемый алгоритм выполнения прогноз-
ных построений включает четыре последователь-
ных этапа:

I.	Создание прогнозной физико-геологиче-
ской модели целевого объекта в составе: геологи-
ческой и петрофизической моделей, а также моде-
ли физических полей.

II.	Подготовка баз комплексных геологических 
данных (с геофизическими полями, трансфор-
мантами, геохимическими полями, спутниковы-
ми снимками, моделями рельефа, геологическими  
картами и  др.) для выделения элементов геоло-
гического строения и прогнозирования потенци-
альных рудных объектов.

III.	Прогноз с использованием методов глубо- 
кого машинного обучения: создание и обучение 
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моделей МО; картирование геологических фак-
торов локализации рудных объектов; выделение 
участков, потенциально перспективных на лока-
лизацию оруденения.

IV.	Верификация результатов: оценка качества 
моделей на тестовых данных; интерпретация ра-
боты моделей; трёхмерное моделирование пер-
спективных участков (при необходимости).

Ключевым в данном случае становится кор-
ректное выделение набора рудоконтролирующих 
факторов на  начальной стадии построения мо-
дели, что требует привлечения как можно более 
полного набора априорных геологических, а также  
сопутствующих геохимических, дистанционных  
и других данных. Поскольку речь идёт о выделе- 
нии рудных объектов заранее определённой в рам- 
ках более высокоранговой модели типологии, тре- 
буется также привлечение данных по известным 
аналогичным объектам за пределами рассматри-
ваемой территории, которые при условии их ло-
кализации в  сходных геологических обстанов-
ках могут быть использованы в  качестве этало-
нов для моделирования.

С учётом вышеизложенных принципов в рам-
ках данной работы была реализована система 
машинного распознавания образов по  комплекс-
ным геолого-геофизическим данным, включаю- 
щая свёрточные нейросетевые модели, обученные  
на  выделение отдельных факторов локализации 
оруденения. В качестве рабочего инструментария  
использовались открытые программные продукты,  
широко применяемые в задачах машинного обу- 
чения. В первую очередь, фреймворк TensorFlow 
[25] для Python – специализированная программ-
ная библиотека для проектирования и обучения 
нейронных сетей с интегрированным высокоу- 
ровневым интерфейсом Keras для послойного по- 
строения моделей глубокого обучения, упрощён- 
ным механизмом внедрения предобученных мо-
делей и повышенной производительностью на гра- 
фических процессорах.

Для удобства работы с  кодом использовалась 
среда разработки Jupiter Notebook. Работа с блок-
нотами Jupiter выполнялась преимущественно на  
локальной машине с применением среды Microsoft 
Visual Studio. Непосредственно обучение моде-
лей производилось на  графическом процессоре 
компании Nvidia с использованием программно- 
аппаратной архитектуры CUDA.

В качестве основного рабочего материала в рам- 
ках представленного исследования использова-
лись ранее подготовленная база площадных гео-

физических, геохимических и геологических дан-
ных для территории Аян-Юряхской зоны в пре-
делах Центрально-Колымского золоторудного ре- 
гиона (ЦКР). Более детальное описание рассмат- 
риваемой площади, первичных материалов и со-
став базы данных приводятся в публикации, по-
свящённой употреблению этих данных для вы-
полнения формализованного прогноза на рудное 
золото с использованием вероятностно-статисти-
ческих методов [2].

Основой для выбора целевых металлотектов и 
соответствующих им наборов потенциально ин-
формативных признаков служила априорная фи-
зико-геологическая модель Омчакского рудного 
узла как наиболее характерного золоторудного 
объекта данного ранга на рассматриваемой тер-
ритории, ранее подготовленная в  рамках работ  
ФГБУ «ВСЕГЕИ». Литологический контроль ору-
денения отражается в  приуроченности рудных 
полей к выходам верхнепермской атканской свиты, 
выделяющейся зонами K и К + U специализации 
на картах вторичной радиохимической зонально-
сти. Связь с магматизмом выражается в локализа-
ции оруденения на периферии частично выходя-
щих на поверхность или полностью невскрытых 
гранитных массивов, проявленных, в первую оче-
редь, в виде изометричных отрицательных ано-
малий поля силы тяжести и его среднечастотных 
компонент. Зоны же крупных разрывных наруше-
ний, исполняющие, по-видимому, роль проводя-
щих каналов для рудного вещества, регистриру-
ются линейными аномалиями повышенных гради-
ентов магнитного и  в  меньшей степени гравита-
ционного поля.

Импорт данных осуществлялся из файла фор-
мата .csv с сохранением в объект pandas DataFrame. 
Для удобства дальнейшего использования дан-
ные были пересчитаны в относительные коорди-
наты, нормализованы и преобразованы в трёхмер-
ный массив NumPy размерами 2355 × 2521 × 35, 
который, по сути, представляет собой многока-
нальное изображение, где каждый пиксель пред-
ставлен трёхмерным вектором признаков. Пер-
вая пара значений соответствует линейным раз-
мерам матриц в  базе, а  последнее  – числу сло-
ёв, из которых два – реальные координаты точек, 
необходимые для корректного представления ре-
зультатов распознавания, следующие четыре  –  
слои аннотации – маски с точечными координа-
тами или контурами объектов различных клас-
сов, закодированных определёнными значени-
ями, а остальные – карты признаков, включаю- 
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Рис. 1. Визуализация архитектуры нейронной сети типа  
U-Net:

1 – InputLayer; 2 – Sequential; 3 – Concatenate; 4 – 
Conv2DTranspose

щие исходные поля и  различные их трансфор-
манты.

Постановка задачи осуществлялась путём ин-
терактивного выбора одной целевой маски и на-
бора признаков, предположительно её характери-
зующих, с последующим реструктурированием 
массива и удалением лишних данных.

На следующем этапе при помощи скользящего 
окна с регулируемым шагом, то есть по степени 
перекрытия по  каждой из  осей производилось 
разбиение массива на тайлы (фрагменты) фикси- 
рованного размера, выбираемого в зависимости 
от характерных размеров целевых меток, чтобы  
упростить обработку и  уменьшить потребление 
памяти при дальнейшем обучении нейронной се-
ти. Каждый тайл представляет собой такой  же 
трёхмерный массив, содержащий значения при-
знаков для каждого пикселя.

Размеченный таким образом фрагментарный 
массив разделялся на обучающую и валидацион-
ную выборки с отсеиванием тайлов, не содержа-
щих объекты целевого класса, а также приводился 
к формату, необходимому для обучения нейросе-
тевых моделей. Для искусственного увеличения 
имеющейся недостаточной выборки и повышения  
робастности модели обучающий датасет увели-
чивался в  10  раз простым копированием, после 
чего к нему применялся комплекс процедур ауг-
ментации. Последние включали случайные пово- 
роты, отражения, ограниченное масштабирова- 
ние и внесение гауссова шума. Для оценки каче-
ства подготовленной выборки и  проверки кор-
ректности применения методов аугментации дан-
ных выполнялась визуализация ограниченного 
числа случайных примеров.

Полученные таким образом обучающий и вали- 
дационный наборы данных тензорного формата,  
стандартного для обучения нейронных сетей в  
TensorFlow, перемешивались, разбивались для 
обеспечения более стабильной сходимости моде- 
ли на мини-пакеты по четыре элемента и подава-
лись на вход нейросети.

По результатам тестирования нескольких раз-
личных моделей предпочтение было отдано ней-
ронной сети с относительно простой свёрточной 
архитектурой типа U‑Net [21], хорошо зарекомен-
довавшей себя в  задачах сегментации слабокон-
трастных изображений. Cхема использованной 
U‑Net-подобной архитектуры приведена на рис. 1.

Функция  input_layer определяет входной слой 
нейронной сети с заданными размерами входного 
изображения и количеством каналов.

Энкодер в представленной архитектуре состо-
ит из семи последовательных свёрточных блоков,  
позволяющих извлекать признаки на разных уров- 
нях абстракции. Каждый блок включает сверточ- 
ный слой с заданным числом фильтров (16, 32, 64, 
128, 128, 128, 128) и размером ядра 4, опциональ-
ный слой пакетной нормализации, ускоряющий 
обучение и  улучшающий обобщающую способ-
ность модели, и функцию активации LeakyReLU.  
Первый блок не использует пакетную нормали- 
зацию, что может быть полезно при небольших 
объёмах данных, как в нашем случае, или при 
ограниченных вычислительных ресурсах, чтобы  
уменьшить количество обучаемых параметров.  
Количество фильтров в  первых четырёх блоках  
удваивается с каждым последующим, начиная с  
16‑го. Это соответствует общей концепции архи- 
тектуры U‑Net, которая имеет сквозную связь 
между энкодером и декодером и использует полно-
связные карты признаков для объединения низко- 
уровневой и высокоуровневой информации. В по-
следующих трёх слоях число фильтров не повы-
шается, так как это при небольшом объёме вход-
ных данных может легко привести к снижению 
эффективности модели, поскольку в этих слоях уже  
содержится много информации об изображении  
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Рис. 2. Распознавание интрузивных массивов по комплексным геофизическим данным:

1 – обучающая выборка; 2 – целевой признак; 3 – отсутствие признака; интрузивные массивы: 4 – выходящие  
на дневную поверхность, 5 – невскрытые эрозией, выделенные по геофизическим данным

и дальнейшее увеличение числа фильтров не при-
ведёт к  значительному улучшению результатов, 
а в случае переобучения ухудшит их. Экспери-
ментально подобранное под конкретную задачу  
оптимальное число фильтров позволяет модели  
изучать более сложные функции при сохранении 
относительно небольшого количества параметров  
и вычислительной эффективности.

Блок декодера состоит из транспонированного 
свёрточного слоя, увеличивающего размерность 
выходных данных, слоя пакетной нормализации, 
опционального слоя Dropout, отключающего вы-
ходы 20 % случайных нейронов, и функции акти-
вации ReLU. Пакет слоёв декодера зеркально по-

вторяет энкодер по числу слоёв и фильтров, по-
зволяя получить на выходе сегментированную 
матрицу, восстановленную до  исходного разме-
ра входного патча. При этом в декодере также ис-
пользуются блоки, которые объединяют высоко-
уровневые и низкоуровневые признаки для полу-
чения более точных и детализированных резуль-
татов сегментации. Для передачи низкоуровневой 
информации в глубокие слои декодера создаются 
дополнительные связи между блоками, так на-
зываемыми skip connections.

Функция output_layer создаёт выходной слой, 
используемый для получения сегментированного 
изображения с установленной принадлежностью  
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Рис. 3. Распознавание выходов пород Атканской свиты по АГС-данным:

1 – целевой признак; 2 – отсутствие признака; 3 – границы выходов Атканской свиты; 4 – обучающая выборка
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каждого пикселя к определённому классу. При 
этом используется сигмоидальная активационная 
функция, преобразующая значения выходов ней-
ронов в матрицу вероятностей. Количество ка-
налов выходного слоя соответствует количеству  
классов, на которые разбивается изображение в за- 
даче сегментации.

В качестве функции потерь использована взве-
шенная комбинация BinaryCrossentropy и  Dice 
Loss. Такой выбор обусловлен тем, что Dice Loss 
учитывает пространственную структуру и отно-
сительный размер объектов, но может быть менее 
чувствительна к границам объектов, особенно ес-
ли они нечёткие, в то время как BinaryCrossentropy 
хорошо работает именно для определения границ 
объектов сегментации.

Поскольку речь идёт о несбалансированной за-
даче с относительно малой представленностью це- 
левого класса, при обучении модели использовал-
ся взвешенный коэффициент Dice, учитывающий 

не только точность и полноту предсказаний моде-
ли, но и разные вклады каждого класса в общую 
метрику.

Оптимизация параметров нейронной сети вы-
полнялась с использованием алгоритма Adam, реа- 
лизующего концепцию стохастического градиен- 
тного спуска с адаптивной оценкой моментов гра-
диентов первого и второго порядков.

По результатам нескольких циклов обучения 
модели распознавания интрузивных массивов на 
30‑й эпохе с набором признаков, включающим со-
ставляющую поля силы тяжести от слоя 4–5 км, 
его горизонтальный градиент и  модуль полного 
градиента аномального магнитного поля, достиг-
нута сходимость на уровне Dice = 77,8 на валида-
ции (рис. 2).

Аналогичные результаты получены для моде-
ли, обученной на выделение выходов Атканской 
свиты (рис.  3) по  набору данных, включавшему 
надфоновые компоненты радиогеохимического  
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Рис. 4. Распознавание разрывных нарушений по комплексным геофизическим данным:

1 – обучающая выборка; 2 – целевой признак; 3 – отсутствие признака; разрывные нарушения: 4 – главные, 5 – 
второстепенные

поля и  карту районирования гравитационного  
и магнитного полей. Оптимальный результат без 
переобучения модели достигнут на  40‑й эпохе 
со значением метрики Dice = 79,2 на валидации.

В задаче распознавания разрывных наруше- 
ний (рис.  4), наиболее сложной из  рассмотрен-
ных ввиду неоднородной проявленности разло- 
мов различного ранга в геофизических полях, ис- 
пользовалась функция потерь Binary Focal Cros-
sentropy с весовым коэффициентом alpha = 0,9  
и стандартным значением параметра фокусиров-
ки gamma = 2. Наилучший результат со значе- 
нием метрики IoU = 73,3  получен на  55‑й эпохе 
с набором признаков, включавшим асимметрию 
аномального магнитного поля, его параметр tilt 

и  горизонтальный градиент локальной компо-
ненты поля силы тяжести.

Применение полученных моделей к  тестовым  
данным и сопоставление результатов с реально  
закартированными и  выделенными по  геофизи- 
ческим данным контурами целевых объектов де-
монстрирует общее совпадение положения фак- 
тических и прогнозируемых крупных тел и струк-
тур, с  частными расхождениями в  геометрии и 
мелких деталях. Последнее может быть связано  
как с неоднородностью вещественного состава и,  
следовательно, проявленности в полях отдельных  
массивов и литологических разностей, так и с не- 
достатками использованной разметки, не  всегда 
корректно отражающей реальную форму тел.
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Рис. 5. Сводная карта распознанных факторов локализации крупнообъёмного золотого оруденения, выделен-
ных на основе априорной ФГМ Омчакского рудного узла:

1 – интрузивные массивы; 2 – границы выходов Атканской свиты; 3 – предполагаемые разрывные нарушения; 
4 – золоторудные месторождения

Сводная карта (рис. 5), полученная путём нало-
жения сегментированных бинарных слоёв с  вы-
деленными геологическими факторами контроля 
оруденения, позволяет визуально оценить связь 
между прогнозируемыми металлотектами и  ре-
альным распространением минерализации целе- 
вого типа. Известные крупнообъёмные золото- 
рудные объекты, в том числе Омчакский рудный  
узел, послуживший основой для создания исполь- 
зованной априорной ФГМ, вполне отвечают ожи-
даемому критерию локализации, выражающему-
ся в пространственном совпадении предполагае- 
мых выходов рудовмещающих толщ, зон круп-
ных разрывных нарушений и периферии припо-

верхностных интрузивных массивов на удалении 
4–10 км.

При этом нужно отметить, что по формально-
му критерию качества обучения моделей  – ме-
трикам Dice – полученные результаты являются 
достаточно слабыми для задач сегментации. Од-
нако следует учитывать, что метрика Dice осно-
вывается на сравнении площадей целевых объек-
тов и множеств пикселей, отнесённых к целевому 
классу по результатам распознавания, не учиты-
вая другие аспекты сегментации, такие как форма 
и расположение объектов на изображении. А раз-
метка как тренировочного, так и валидационного 
датасета – также результат отчасти субъективной  
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интерпретации составителей геологических карт, 
с которых были сняты контуры целевых объек-
тов. Таким образом, возникновение ошибок вто-
рого рода, понижающих коэффициенты Dice и 
IoU, может быть следствием выделения реальных 
объектов, не отмеченных в валидационных дан-
ных, например не выходящих на поверхность ин-
трузивных массивов.

Поэтому при оценке качества моделей для за-
дач сегментации геолого-геофизических данных 
необходимо учитывать не только количественные 
метрики качества, но  и  другие аспекты, такие 
как форма и  расположение объектов на  изобра- 
жении, а  также оценку полезности выделенных 
объектов для конечной цели задачи. Кроме того, 
желательно при возможности проводить валида-
цию модели на нескольких независимых наборах 
данных и анализировать её результаты в эксперт-
ном режиме, чтобы убедиться в корректности вы- 
деления целевых объектов, отсутствии явных про- 
тиворечий картам использованных признаков и  
общем соответствии полученных результатов ап- 
риорным представлениям о геологическом строе- 
нии региона.

Подготовленные нейросетевые модели доста-
точно универсальны, так как обучены на распоз-
навание не уникальных меток, характерных толь-
ко для определённой территории, а на выделение 
повсеместно распространённых типов геологи- 
ческих объектов и  структур, образы которых в  
геолого-геофизических данных от  региона к  ре-
гиону отличаются лишь в отдельных аспектах. Это  
позволяет предполагать возможность переноса ре- 
зультатов обучения на  другие площади, при ус-
ловии их покрытия аналогичного качества съём-
ками, с дообучением лишь на небольшом объёме 
новых данных, нужных для внесения корректи- 

ровок в  веса моделей. Данная задача является 
частным случаем так называемой доменной адап-
тации, к реализации которой на сегодняшний день  
разработан целый ряд результативных подходов.

Таким образом, применение машинного рас-
познавания образов для решения задач прогноза  
с  точки зрения верифицируемости и  практичес- 
кой применимости на  данном этапе представля-
ется наиболее перспективным в рамках комплекс-
ного подхода к интерпретации геолого-геофизи-
ческих данных на основе физико-геологического  
моделирования. Нейросетевые модели здесь игра-
ют роль инструмента автоматического выделения 
заранее определённых типов металлотектов, а  
потенциально перспективные участки выделяют-
ся в  экспертном режиме с учётом предполагае- 
мого комплекса факторов локализации целевых  
рудных объектов. Кроме того, такой подход позво- 
ляет в значительной мере уйти от проблемы недо-
статочности обучающих примеров, как в случае 
с поиском единичных объектов, и не полагаться  
полностью на  методы аугментации или другие 
подходы к искусственному увеличению выборки, 
требующие дополнительного обоснования при-
менимости.

Однако необходимо учитывать, что качествен-
ная предобработка данных и осмысленный выбор 
признаков, независимо от  постановки задачи и  
выбранного алгоритма машинного обучения, игра- 
ют первостепенную роль. Эффективность работы  
любой модели может быть сведена к нулю обуче- 
нием на существенно неоднородных, избыточных  
или напрямую не  связанных с  целевыми объек-
тами признаках, а различные по комплексу пара-
метров нейросетевые решения, напротив, могут 
дать близкие результаты при условии использова- 
ния качественных и релевантных входных данных.
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