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Аннотация: Предложен инновационный метод создания автоматизированной системы 
оценки эффективности горных машин на основе искусственного интеллекта. В отличие 
от традиционных методов, ограниченных статичными показателями и одномерным ана-
лизом, предложенная система интегрирует технические, эксплуатационные факторы, 
а  также факторы безопасности, объединяя количественные данные (расход топлива, 
время цикла) с качественными лингвистическими параметрами («низкая», «средняя», 
«высокая» эффективность). Ключевым отличием является применение модели «черного 
ящика», упрощающей анализ за счет фокусировки на входных и выходных параметрах, 
и нечеткой логики, обеспечивающей интерпретируемость результатов через экспертные 
правила. Это позволяет системе динамически адаптироваться к изменениям условий экс-
плуатации и обрабатывать неполные или зашумленные данные в реальном времени. Но-
визна работы заключается в синтезе данных от датчиков, GPS и исторических записей с 
использованием вывода Мамдани, что обеспечивает целостную оценку, учитывающую 
как производительность, так и безопасность. Система преодолевает ограничения суще-
ствующих решений, которые зачастую игнорируют контекстуальные факторы (например, 
вариативность времени простоя) и не справляются с лингвистической неопределенно-
стью. Модульная архитектура позволяет калибровать модель на основе исторических 
данных и оптимизировать правила с помощью машинного обучения, что повышает ее 
точность в долгосрочной перспективе. Актуальность исследования обусловлена расту-
щей потребностью горнодобывающей отрасли в ресурсосберегающих технологиях, 
способных снижать эксплуатационные затраты и минимизировать экологическое воз-
действие. Предложенный метод открывает возможности для автоматизации принятия ре-
шений, оптимизации логистики и прогнозирования рисков, демонстрируя потенциал для 
внедрения в условиях цифровой трансформации горного производства.
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Введение 
Транспортные системы служат осно-

вой экономического роста. Однако не-
эффективное распределение ресурсов 
ведет к увеличению затрат, задержкам и 
наносит вред окружающей среде.

Эффективность эксплуатации транс-
портных средств имеет решающее зна-
чение для снижения выбросов и оптими- 
зации логистики. Традиционные методы 
оценки, основанные на ручном анализе 

и статичных показателях, не позволяют 
адаптироваться к реальному времени, 
требуют много времени на обработку и 
чреваты ошибками. Искусственный ин- 
теллект предлагает динамические реше-
ния на основе предиктивной аналитики 
и распознавания образов и позволяет 
проводить автоматизированную оценку 
эффективности в режиме реального вре- 
мени, улучшая процесс принятия реше-
ний в управлении транспортом. 

AI-based automated system design for efficiency evaluation  
of performance of mining machines

Р.N. Safiullin1, Z.A. Parra1, R.R. Safiullin1, M.S. Prisyazhnyuk2, L.A. Simonova3

1 Empress Catherine II Saint-Petersburg Mining University, Saint-Petersburg, Russia
2 Leningrad Region Transport Committee, Saint-Petersburg, Russia

3 Naberezhnye Chelny (Institute) Branch of Kazan Federal University, Naberezhnye Chelny, Russia

Abstract: The article puts forward an innovative method of designing an automated system 
of mining machine efficiency evaluation based on artificial intelligence. As against conven-
tional methods limited by static indicators and one-dimensional analysis, the proposed sys-
tem integrates the factors of technology, operation and safety, and unites the quantitative data 
(fuel consumption, cycle time) with the qualitative linguistic parameters (low/medium/high 
efficiency). The key difference is the use of the black box model, which simplifies the analysis 
by focusing on input and output parameters, and fuzzy logic, which ensures interpretability 
of results through expert rules. This enables the system to adapt fluently to variable operating 
conditions, and to process incomplete or noisy data in real time. The novelty of the approach is 
the synthesis of sensor data, GPS and historical sources using the Mamdani algorithm, which 
ensures an integral estimate including both safety and productivity. The system overcomes con-
straints of existing solutions which often neglect contextual factors (for instance, variability of 
downtime) and prove unable to handle linguistic uncertainty. The modular architecture allows 
calibrating the model on the basis of historical sources and optimizing the rules using machine 
learning, which improves the model accuracy in the long term. The relevance of the research 
is conditioned by the growing demand of the mining industry for resource-saving technolo-
gies capable of reducing operational costs and minimizing ecological impacts. The proposed 
method opens up new opportunities for decision-making automation, logistic optimization and 
risk prediction, and offers potential for introduction in the conditions of digital transformation 
of mining practices. 
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Традиционные показатели, такие как 
расход топлива на километр или сред-
няя грузоподъемность, часто не учиты-
вают контекстуальные факторы, такие 
как изменчивость времени простоя или 
возраст транспортного средства [1, 2]. 
Кроме того, такие термины, как «высо-
кая эффективность» или «низкая сто-
имость», по своей сути являются рас-
плывчатыми, поэтому требуются мето-
ды, учитывающие двусмысленность.

Области применения искусственного 
интеллекта (ИИ) в транспорте включа-
ют автономные транспортные средства, 
прогнозирование спроса, управление 
пробками, оптимизацию транспортных 
потоков в карьерах, прогнозирование 
производительности, оптимизацию дис- 
петчеризации транспортных средств и 
др. [3]. Однако для оценки эффектив-
ности требуется агрегирование разроз-
ненных потоков данных, поэтому необ-
ходимы системы, способные работать 
с неточностями. Нечеткая логика с ее 
способностью моделировать градуиро- 
ванные истинностные значения оказы-
вается надежным инструментом для та-
ких условий.

Искусственный интеллект изменил 
транспортную сферу благодаря предик- 
тивной аналитике, автономным транс-
портным средствам, системам управле- 
ния движением, возможности управлять 
жизненным циклом горнодобывающих 
компаний, оптимизировать транспорт-
ные потоки на открытых и подземных 
разработках, прогнозировать производи- 
тельность самосвалов [4, 5], принимать 
оптимальные решения по обработке ма- 
териалов на открытых разработках [6, 
7]. Модели машинного обучения (ML — 
Machine Learning) анализируют боль-
шие массивы данных для оптимизации 
маршрутов, снижения расхода топлива, 
улучшения управления транспортным 
потоком, прогнозирования моделей для 
различных приложений в горнодобыва-

ющей промышленности [8—10]. С по- 
мощью методов глубокого обучения 
улучшают обнаружение объектов при 
автономном вождении, а при обучении 
с подкреплением оптимизируют управ-
ление дорожными сигналами, логисти-
ческими маршрутами и пр. [11, 12]. 

В работе Г.М. Кадыровой и др. [13] 
использован комплексный подход, со-
четающий методы машинного обучения, 
имитационного моделирования и мно-
гокритериальной оптимизации, для раз-
работки и оценки методов адаптивной 
оптимизации транспортных потоков в 
подземных выработках, способствую-
щих повышению экономической эффек- 
тивности и экологической устойчивости 
горнодобывающих предприятий [14]. 
Н.В. Цхададзе и др. [15] создали концеп- 
туальную модель и архитектуру интел-
лектуальной системы управления жиз-
ненным циклом горного предприятия, 
различные методы и алгоритмы для оп- 
тимизации основных процессов горно-
го производства с учетом принципов 
циркулярной экономики, а также разра-
ботали прототип системы, который был 
опробован на данных реальных горных 
предприятий в России. С другой сторо- 
ны, C. Fan и др. [5] предложили два ал-
горитма ансамблевого обучения на ос-
нове деревьев, включая случайный лес 
(RF — random forest) и регрессию с гра-
диентным усилением (GBR — gradient 
boosting regression), в сочетании с моде-
лированием гауссовой смеси (GMM — 
Gaussian mixture modelling) для обуче-
ния моделей прогнозирования произво-
дительности самосвалов.

Модель «черного ящика» в основ-
ном используется в сложных промыш-
ленных системах, для прогнозирования 
и анализа дорожного движения, хотя 
имеет и другие применения в инженер-
ной сфере [16]. В работе I. Abdulrashid 
и др. [17] использовались четыре мо-
дели, основанные на машинном обуче-
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нии «черного ящика», — искусственная 
нейронная сеть (ANN — artificial neural 
network), векторная машина поддержки 
(SVM  — support vector machine), слу-
чайный лес (RF  — random forest) и 
экстремальное градиентное усиление 
(XGBoost — extreme gradient boosting). 
Эти модели применялись для улучше-
ния проактивного управления безопас-
ностью автомобильных перевозок, что 
критически важно для глобальных се-
тей цепочек поставок. В.Б. Коновалов и 
др. [18] создали устройство для своев-
ременной регистрации и мониторинга 
технического состояния транспортных 
средств, а  также психофизиологическо- 
го состояния водителей в процессе рас-
следования дорожно-транспортных про- 
исшествий.

Нечеткая логика, введенная L.A. Za- 
deh (1965), представляет собой матема-
тическую основу для моделирования 
неточных понятий с помощью функций 
принадлежности и систем, основанных 
на правилах. Ее применение в транс-
порте включает оптимизацию маршру-
тов [19] и планирование технического 
обслуживания [20], планирование пере- 
возок [21] и оценку рисков [22]. W. Mee- 
thom и N. Koohathongsumrit [23] разра-
ботали концепцию асимметричной си-
стемы поддержки принятия решений на 
основе нечетких чисел (FAHP — Fuzzy 
Analytic Hierarchy Process, нечеткий ана- 
литический иерархический процесс) и 
многослойного объектного программи- 
рования «ноль-один» для ранжирования 
маршрутов распределения. N. Koohathong- 
sumrit и др. [24] предлагают новый ме-
тод принятия решений, объединяющий 
метод наилучшего-худшего (BWM  — 
Best-Worst Method), нечеткую иерархи-
ческую оценку рисков (FHRA — Fuzzy 
Hierarchical Risk Assessment) и оценку 
аддитивного соотношения (ARAS  — 
additive ratio assessment). M. Ilyas и др. 
[25] представляют новый подход к повы-

шению эффективности транспортиров- 
ки сырой нефти путем интеграции не- 
четкой логики и метода TOPSIS (Tech- 
nique for Order o fPreference by Similarity 
to Ideal Solution). A. Pálková и др. [26] 
предлагают использовать нечеткую ло- 
гику для оценки заявок на перевозку и 
принятия обоснованных решений для 
повышения качества обслуживания и 
рентабельности. E. A. Thompson и др. [27] 
объединили нечеткий метод Дельфи 
(FDM — Fuzzy Delphi Method) и метод 
наилучшего-худшего (BWM) для оцен-
ки 17  факторов, определяющих устой-
чивость грузовых перевозок в Африке. 
В работе M. Baban и др. [28] нечеткая 
логика была использована для планиро-
вания политики технического обслужи-
вания шлифовальных кругов на автома-
тизированных шлифовальных линиях. 
B. Selvalakshmi и др. [29] использовали 
системы нечеткой логики для прогно-
зирования технического обслуживания, 
включая предварительную обработку 
данных, выбор признаков, генерацию 
нечетких правил и оценку модели.

Однако лишь немногие исследования 
посвящены комплексной оценке эффек-
тивности транспортных средств путем 
сочетания этих подходов [30, 31].

Чтобы восполнить этот недостаток, 
в  статье предлагается гибридная мето-
дика, сочетающая метод «черного ящи-
ка», который рассматривает транспорт-
ную систему как непонятный объект с 
измеримыми входами и выходами, и не-
четкую логику, которая переводит каче-
ственные экспертные знания в количест- 
венные правила для принятия решений 
в условиях неопределенности.

Методы и материалы
Нечеткая логика выбрана в качестве 

основного метода для оценки эффектив-
ности горных машин ввиду ее способ-
ности работать с неопределенностью, 
характерной для эксплуатационных дан- 
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ных (например, неточность датчиков, 
субъективность экспертных оценок). 

В отличие от бинарной логики, не-
четкая логика позволяет моделировать 
лингвистические термины («низкая», 
«средняя», «высокая» эффективность) 
и обрабатывать их с помощью градуи-
рованных функций принадлежности, что 
критично для комплексной оценки, объе- 
диняющей количественные и качествен- 
ные факторы.

В формальном смысле нечеткое мно- 
жество A определяется функцией при-
надлежности, представленной A: U [0, 
1], которая переводит элемент u в сте-
пень его принадлежности; другими сло- 
вами, A(u)  — это степень принадлеж-
ности u к A, если задана вселенная дис-
курса U и u как ее общая составляющая. 
Если A — регулярное множество, то ре-
зультат функции принадлежности A(u) 
может быть только 1 или 0.

Согласно Chadi [32], многие опреде-
ления и характеристики нечетких мно-
жеств также являются прямым продол-
жением определений и характеристик 

обычных множеств. Вот некоторые при-
меры:

1) нечеткое множество A пусто тог- 
да и только тогда, когда μA(u)  =  0,  
∀u∈U; 

2) два нечетких множества A и B рав-
ны тогда и только тогда, когда μA(u) = 
= μB(u), ∀u∈U; 

3) дополнение A, обозначаемое че-
рез A, определяется μA(u) = 1 —μA(u);

4) нечеткое множество A содержится 
в B тогда и только тогда, когда μA(u) ≤ 
μB(u), ∀u∈U; 

5) объединением нечетких множеств 
A и B является нечеткое множество C, 
определяемое μC(u) = max(μA(u), μB(u)), 
u∈U; 

6) пересечением нечетких множеств 
A и B является нечеткое множество C, 
определяемое μC(u) = min(μA(u), μB(u)), 
u∈U.

При построении системы нечеткой 
логики для каждой переменной необхо-
димо определить множество функций 
принадлежности, которые определяют 
степень принадлежности значения пе-

Таблица 1
Функции принадлежности [составлено авторами]
Membership functions [compiled by the authors]

Функции  
принадлежности

Описание и формула

Треугольная определяется тремя параметрами: a, b и c,  
где a и c — основания треугольника, b — вершина 
μ(x) = 0 если x ≤ a                                     (1)
μ(x) = {(x — a)/(b — a) если a < x < b}   (2)

μ(x) = { c — x
              c — b  если b < x < c}                  (3)

μ(x) = 0 если x ≥ c                                      (4)
Трапециевидная определяется четырьмя параметрами: a, b, c и d, 

где a и d — нижнее и верхнее основания, b и c — границы плато 
μ(x) = {0 если x ≤ a                                   (5)

μ(x) = { x — a
              b — a  если a < x ≤ b}                 (6)

μ(x) = {1 если b < x ≤ c                             (7)

μ(x) = { d — x 
              d — c   если c < x < d}                (8)

μ(x) = {0 если x ≥ d                                   (9)
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ременной к группе по отношению к со-
вокупности рассуждений. 

В системе определены следующие 
лингвистические переменные, отража-
ющие ключевые показатели эффектив-
ности (KPI):

•	 входные переменные, например: 
расход топлива: «низкий» (5—12 л/км), 
«средний» (10—20  л/км), «высокий» 
(18—30 л/км);

•	 коэффициент использования грузо- 
подъемности: «низкий» (0—50%), «сред- 
ний» (40—80%), «высокий» (70—100%);

•	 время простоя: «низкое» (0— 
4 ч/сут), «среднее» (3—9 ч/сут), «высо-
кое» (8—24 ч/сут);

•	 выходная переменная  — эффек-
тивность: «низкая» (0—50%), «средняя» 
(30—70%), «высокая» (60—100%);

•	 функции принадлежности: для 
каждой переменной использованы тре-
угольные и трапециевидные функции 
принадлежности, оптимальные для мо-
делирования плавных переходов между 
лингвистическими терминами (табл. 1).

Далее, определяются утверждения 
или правила, связывающие функции 
принадлежности с результатом с помо-
щью утверждений ЕСЛИ-ТО. Правила 
взвешиваются по их важности, а затем 
выполняется математическая оценка пра- 
вил и объединение результатов. Агрега- 
ция используется для оценки каждого 
правила, а дефаззификация — для оцен-
ки результирующей функции в виде 
четкого числа.

На этапе дефаззификации применя-
ется метод центроида для получения 
комплексных оценок эффективности в 
диапазоне от 0 до 100%: 

Yd
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l l

l l
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где δl — центр тяжести нечеткого мно-

жества выхода Bl l-го правила; R — ко-
личество правил.

Результаты и обсуждение
Автоматизированная система, осно- 

ванная на методах искусственного ин-
теллекта, предназначена для монито-
ринга и оценки эффективности горных 
машин. Ее ключевые компоненты ре-
шают следующие задачи: сбор данных 
с помощью датчиков, GPS и из истори-
ческих баз данных, что позволяет полу-
чать показатели в реальном времени. 
Обработка данных выявляет аномалии 
и нормализует данные для обеспечения 
их качества. Система нечетких выводов 
преобразует четкие входные данные в 
нечеткие множества, применяет правила 
и дефаззифицирует выходные данные в 
баллы эффективности.

Система состоит из блоков, пред-
ставленных на рис. 1.

Данные собираются с помощью GPS- 
трекеров, бортовых датчиков и журна-
лов технического обслуживания, что 
обеспечивает мониторинг в реальном 
времени.

Черный ящик транспортной систе-
мы абстрагируется на входы и выходы 
без моделирования внутренней механи-
ки (см. рис. 2).

В работе учитываются следующие 
показатели: расход топлива, рабочая ско- 
рость, время простоя, время цикла, ча- 
сы производительности, коэффициент 
использования пробега, коэффициент ис- 
пользования грузоподъемности. В  вы-
воде Мамдани они представлены в виде 
лингвистических переменных. Как пра-
вило, для каждой входной переменной 
используется более одного Мамдами-
вывода (МВ), поскольку один МВ может 
определить только одно нечеткое мно-
жество [32]. Далее были определены 
функции принадлежности. В статье ис- 
пользовались следующие лингвистиче- 
ские переменные: «низкий» (Н), «сред-
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ний» (С), «высокий» (В) и «короткий» 
(К), «средний» (С) и «долгий» (Д) (см. 
табл. 2).

Лингвистические переменные (прио- 
ритет, близость) представлены гауссо-
выми функциями принадлежности (см. 
рис. 3—12).

Анализ рисунков функций принад-
лежности (см. рис.  3—12) показывает, 

что для большинства входных парамет- 
ров (например, расход топлива, коэффи- 
циент использования грузоподъемности)  
зоны «низкого», «среднего» и «высоко- 
го» значений частично перекрываются. 
Это является ключевым преимущест- 
вом нечеткой логики, так как позволяет 
плавно (smooth) переходить от одного 
лингвистического термина к другому, 

Рис. 2. Модель функционирования «черного ящика» для оценки эффективности горных машин [со-
ставлено авторами]
Fig. 2. Black box model for assessing the effectiveness of mining machines [compiled by the authors]

Рис. 1. Функциональная архитектура адаптивной автоматизированной системы оценки эффективно-
сти горных машин [составлено авторами]
Fig. 1. Functional architecture of an adaptive automated system for assessing the effectiveness of mining ma-
chines [compiled by the authors]
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Таблица 2
Диапазон уровней показателей [составлено авторами]
Range of indicator levels [compiled by the authors]

Показатели Диапазон уровней Функция принадлежности

Расход топлива  
(л/км) 

низкий 
[5; 12] 

средний
[10; 20] 

высокий
[18;  30]

(трапециевидная: 5, 5, 8, 12)
(треугольная: 10, 15, 20)

(трапециевидная: 18, 22, 25, 30, 30).

Время цикла  
(мин) 

короткое
[15; 90]

среднее
[60—120]

долгое
[105—180]

(трапециевидная: 15, 15, 45, 90)
(треугольная: 60, 90, 120)  

(трапециевидная: 105, 135, 180, 180)
Коэффициент  
использования  

грузоподъемности

низкий  
[0; 50]

средний
[40; 0,80]

высокий
[70—100]

(трапециевидная: 0; 0; 0,30; 0,50)
(треугольная: 0,40; 0,60; 0,80)

(трапециевидная: 0,70; 0,90; 1,00; 1,00)
Коэффициент  
использования  

пробега 

 низкий
[0; 0,60) 

средний 
(0,50; 0,90)

высокий 
(0,80—
1,00)

(трапециевидная: 0; 0; 0,40; 0,60)
(треугольная: 0,50; 0,70; 0,90)

(трапециевидная: 0,80; 0,95; 1,00; 1,00)

Время простоя  
(ч/сут) 

низкое  
[0; 4] 

среднее
[3; 9]

высокое
[8; 24]

(трапециевидная: 0; 0; 2; 4)
(треугольная: 3; 6; 9)

(трапециевидная: 8; 12; 24; 24)
Часы произво- 
дительности  

(ч/день) 

низкие
[0; 12] 

средние
[10; 18]

высокие
[16; 24]

(трапециевидная: 0; 0; 8; 12) 
(треугольная: 10; 14; 18) 

(трапециевидная: 16; 20; 24; 24)

Эксплуатационная 
скорость (км/ч)

низкая
[5; 15]

средняя
[12; 28]

высокая
[25—40]

(трапециевидная: 5; 5; 10; 15) 
(треугольная: 12; 20; 28) 

(трапециевидная: 25; 30; 40; 40)
Количество дорож-
но-транспортных 

происшествий  
(аварии/месяц) 

низкое
[0; 3] 

среднее
[2; 6]

высокое
[>5]

(трапециевидная: [0, 0, 1, 3]) 
(треугольная: [2, 4, 6]) 

(трапециевидная: [5, 7, 10, 10])

Количество  
раненых  

(раненых/месяц) 

низкое
[0; 3] 

среднее
[2; 6]

высокое
[5; 10]

(трапециевидная: [0, 0, 1, 3]) 
(треугольная: [2, 4, 6]) 

(трапециевидная: [5, 7, 10, 10])
Эффективность  
использования 
транспорта (%) 

низкая
[0—50] 

средняя 
[30—70]

высокая
[60—100]

(трапециевидная: 0, 0, 30, 50) 
(треугольная: 40, 60, 80) 

(трапециевидная: 70, 90, 100, 100)

адекватно моделируя неопределенность 
и размытость реальных эксплуатацион-
ных данных. Например, значение рас-
хода топлива в 19  л/км одновременно 
с определенной степенью принадлеж-
ности относится как к категории «вы-
сокий» (по функции на рис. 3), так и к 
категории «средний». Такая модель го-
раздо точнее бинарной логики отражает 
экспертные оценки.

В данном исследовании для отраже-
ния оценок лиц, принимающих реше-
ния, использовались треугольные и тра-
пециевидные нечеткие значения. Для 
каждого нечеткого множества опреде-
ляется функция принадлежности, кото- 
рая определяет степень принадлежности 
конкретного значения к этому множе-
ству. После этого определяется база пра-
вил в качестве контроллера нечеткой ло-



Рис. 3. График функции принадлежности для расхода топлива [составлено авторами]
Fig. 3. Membership function plot for fuel consumption [compiled by the authors]

Рис. 4. График функции принадлежности для эксплуатационной скорости [составлено авторами]
Fig. 4. Membership function plot for the operational speed [compiled by the authors]

Рис. 5. График функции принадлежности для времени цикла [составлено авторами] 
Fig. 5. Membership function plot for cycle time [compiled by the authors]



Рис. 6. График функции принадлежности для времени простоя [составлено авторами] 
Fig. 6. Membership function plot for idle time [compiled by the authors]

Рис. 7. График функции принадлежности для часов производительности [составлено авторами]
Fig. 7. Membership function plot for performance hours [compiled by the authors]

Рис. 8. График функции принадлежности для коэффициента использования пробега [составлено авторами]
Fig. 8. Membership function plot for mileage utilisation coefficient [compiled by the authors]



Рис. 9. График функции принадлежности для коэффициента использования грузоподъемности [составлено авторами]
Fig. 9. Membership function plot for the load capacity utilisation coefficient [compiled by the authors]

Рис. 10. График функции принадлежности для количества ДТП [составлено авторами]
Fig. 10. Membership function plot for the number of road accidents [compiled by the authors]

Рис. 11. График функции принадлежности для количества раненых [составлено авторами] 
Fig. 11. Membership function plot for the number of injured persons [compiled by the authors]
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гики, предложенная в 1974 г. Мамдани. 
В процессе нечеткого вывода использу- 
ются параллельные правила вида ЕСЛИ- 
ТО для проецирования входных пере-
менных в пространство выходных [33]. 
На рис. 13 представлена схема, показы-
вающая процессы, связанные с разра-
боткой нечеткого вывода Мамдани для 
оценки эффективности транспортного 
средства.

Нечеткая система выводов (FIS  — 
Fuzzy inference system) типа Мамдани 
состоит из этапов, представленных на 
рис. 13.

Показатели оцениваются в зависи-
мости от степени их важности (табл. 3).

Таким образом, горные машины, де-
монстрирующие наивысшие значения 
интегрального показателя эффективно-
сти, определяются системой как наи-

Рис. 12. График функции принадлежности для эффективности использования транспорта [составлено авторами] 
Fig. 12. Membership function plot for transport efficiency [compiled by the authors]

Таблица 3
Матрица приоритетных правил [составлено авторами]
Matrix of priority rules [compiled by the authors]

Расход 
топлива 

Эксп- 
луата-

ционная 
скорость 

(км/ч)

Время 
цикла 
(мин)

Время 
простоя 

(мин)

Часы 
произво-
дитель-
ности  

(ч/день)

Коэффи-
циент 

исполь-
зования 
пробега

Коэффи-
циент 

исполь-
зования 
грузо-

подъем-
ности 
(%)

Коли-
чество 

дорожно-
транс-

портных 
проис-

шествий 
(аварии/
месяц)

Коли-
чество 

раненых 
(ране-
ных/

месяц)

Резуль-
таты

высокий низкая долгое высокое короткие низкий низкий высокое высокое
эффек-

тивность 
низкая

средний высокая среднее низкое высокие высокий высокий низкое низкое
эффек-

тивность 
высокая

низкий средняя короткое среднее средние средний средний среднее среднее
эффек-

тивность 
средняя
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более оптимальные для эксплуатации.
Этот подход имеет ряд преимуществ, 
таких как адаптация системы к измене-
ниям условий эксплуатации (например, 
внедрение новых машин, изменение 
маршрутов, новое оборудование) за счет 
автоматической калибровки функций 
принадлежности и оптимизации правил 
на основе обновляемых данных. Это до-
стигается за счет интеграции алгорит-
мов машинного обучения, которые пере- 
считывают веса входных параметров и 
корректируют лингвистические прави-
ла, сохраняя актуальность модели в дол-
госрочной перспективе. Использование 
экспертных знаний при формировании 
правил системы повышает прозрачность 
принимаемых решений для специали-
стов. Еще одним преимуществом систе-
мы является устойчивость к неполным 
или зашумленным данным (например, 
временные погрешности датчиков), ко-

торые обрабатываются за счет аппрок-
симации значений на основе функций 
принадлежности и экспертных правил.

Рекомендуется откалибровать диа-
пазоны нечетких множеств с помощью 
исторических данных об эксплуатации 
горной машины, определить приорите-
ты правил, отражающих критические 
операционные политики (например, бе- 
зопасность против производительности), 
и интегрировать модуль машинного обу- 
чения для автоматической оптимизации 
правил.

В рамках апробации нами были ис-
пользованы данные с карьерных само-
свалов БелАЗ-75145 и гусеничные экс-
каваторы ЭКГ-20К на одном из железо-
рудных карьеров, собираемые в течение 
3 месяцев. Выборка включала данные с 
бортовых датчиков и GPS-трекеров по 
85  машинам (60  самосвалов и 25  экс-
каваторов), что в совокупности соста-

Таблица 4
Сравнительная характеристика подходов к оценке эффективности  
горной техники [составлено авторами]
Comparative characteristics of approaches to assessing the efficiency  
of mining equipment [compiled by the authors]

Метрик / Метод Традицион-
ный (KPI) [10]

Random Forest 
(RF) [5, 17]

Наша модель (нечет-
кая модель – FIS

Коэффициент корреляции (R2)  
с экспертными оценками 0,65 0,82 0,89
Среднеквадратичная ошибка 
(RMSE) 1,45 0,98 0,72
Устойчивость к шуму (падение 
R2 при 10% шума в данных) –12% –18% –5%
Интерпретируемость высокая низкая  

(«черный ящик»)
высокая (понятные  

правила «ЕСЛИ-ТО»)
Учет лингвистической  
неопределенности

нет частично (через 
категоризацию)

да (через  
нечеткую логику)

Учет факторов безопасности как правило, 
отсутствует

редко встроена в модель

Адаптивность  
к изменению условий

низкая высокая (требует 
переобучения)

средняя/высокая  
(через калибровку  

правил и ML-модуль)
MAPE на тестовой выборке 22,3% 11,7% 9,.4%
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вило более 5000 машин-смен. Система 
получала входные данные в режиме 
реального времени: расход топлива  — 
через CAN-шины; координаты и ско-
рость — с GPS-трекеров; время цикла и 
простоев — из диспетчерской системы; 
данные о ДТП и техническом состоя-
нии — из журналов ТО.

На основе этих данных ежедневно 
рассчитывался интегральный показатель 
эффективности (в %) с использованием 
нечеткого вывода Мамдани. 

Для сравнения были выбраны тра-
диционный метод на основе KPI для 
расчета эффективности как средневзве-
шенного значения нормированных по-
казателей (расход топлива, коэффици-
ент использования грузоподъемности, 
время простоя), модель Random Forest 
(RF), а также алгоритм машинного обу- 
чения «черного ящика» [8, 23] и пред-
лагаемая нечеткая модель (FIS).

В качестве «эталона истины» исполь- 
зовались ежемесячные комплексные 
оценки эффективности, даваемые бри-
гадирами и главным механиком карьера 
на основе их многолетнего опыта (по 

10-балльной шкале). Результаты срав-
нения представлены в табл. 4.

Нечеткая модель (FIS) показала наи-
высшую корреляцию с экспертными 
оценками и наименьшую ошибку. Это 
подтверждает, что гибридный подход, 
объединяющий количественные данные 
и качественные экспертные правила, 
позволяет точнее уловить (captured) ню-
ансы реальной эксплуатации. Модель 
FIS продемонстрировала наибольшую 
устойчивость к зашумленным данным 
(например, к случайным сбоям датчиков), 
что критически важно в суровых усло-
виях карьера. Это прямое следствие ис-
пользования функций принадлежности, 
которые «сглаживают» резкие выбросы.

Для машин с аномально высоким вре- 
менем простоя (8 ч/сут) и средним расхо- 
дом топлива (15 л/км) система выделила 
12 единиц техники с эффективностью 
ниже 45%. Последующая диагностика 
показала: 

•	 у 7 машин — повышенный расход 
топлива при низкой загрузке (коэффи-
циент использования грузоподъемности 
< 40%);

Рис. 14. Относительное влияние входных переменных на итоговую оценку эффективности [составле-
но авторами]
Fig. 14. Relative influence of input variables on the final performance assessment [compiled by the authors]
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•	 у 3 — частые простои (> 10 ч/сут), 
вызванные неоптимальной маршрути-
зацией;

•	 у 2 — повышенный риск аварий-
ности (более 4 ДТП за месяц).

Система сгенерировала пояснение на 
основе правил: ЕСЛИ (Время простоя = 
=  Высокое) И (Расход топлива  = 
=  Средний), ТО (Эффективность  = 
= Низкая). Это полностью соответство-
вало экспертной оценке, которая связа-
ла простой с частыми поломками, что 
не было бы очевидно при анализе лишь 
отдельных KPI.

Эти данные согласуются с выводами 
C. Fan и др. [8], где дальность перевоз-
ки также оказалась ключевым факто-
ром, но в отличие от их «черного ящи-
ка», наша система позволяет объяснить, 
почему именно этот параметр оказал 
наибольшее влияние  — через активи-
рованные экспертные правила.

На рис.  14 приведена диаграмма 
важности факторов, полученная на ос-
нове анализа весов нечетких правил и 
частоты их срабатывания:

Обсуждение результатов позволяет 
заключить, что основное преимущество 
предложенной системы заключается в 
ее сбалансированности: она сочетает 
высокую точность, сопоставимую с мо- 
делями машинного обучения, с проз- 
рачностью и устойчивостью, присущи-
ми системам на основе знаний. 

Выводы
В данном исследовании предлагает- 

ся инновационная автоматизированная 
система на основе искусственного ин-
теллекта для оценки эффективности 
эксплуатации горных машин, объединя- 
ющая в единую структуру технические, 
эксплуатационные факторы и безопас-
ность. Используя гибридную модель 
нечеткой логики, система решает проб- 
лему сложности и неоднозначности, при- 
сущую горным операциям, объединяя 

количественные данные (например, рас- 
ход топлива, время цикла, время про-
стоя) с качественными лингвистиче-
скими терминами (например, «низкая», 
«средняя» или «высокая» эффектив-
ность). Подход «черного ящика» упро-
щает моделирование системы, фокуси-
руясь на критических входах и выходах, 
сохраняя при этом интерпретируемость 
с помощью правил, определяемых экс-
пертами.

Основной результат этой работы за- 
ключается в том, что система синтези-
рует данные с датчиков реального вре-
мени, GPS-трекинга и исторических 
записей с помощью вывода Мамдани, 
обеспечивая динамическую адаптацию 
к изменениям в работе и устойчивость 
к неполным наборам данных. Треуголь- 
ные и трапециевидные функции при-
надлежности в сочетании с правилами, 
основанными на экспертных знаниях 
(например, соотнесение высокой загру-
женности и низкого времени простоя с 
высокой эффективностью), эффективно 
управляют неточными переменными и 
лингвистической неоднозначностью. 

Объединяя различные KPI, такие как 
рабочая скорость, время работы и пока-
затели безопасности, система обеспечи-
вает целостную оценку производитель-
ности горных машин, выходя за рамки 
традиционного одномерного анализа.

Модульная конструкция системы поз- 
воляет калибровать ее на основе исто-
рических данных и оптимизировать с 
помощью машинного обучения, обеспе- 
чивая адаптацию к изменяющимся усло- 
виям эксплуатации и эволюции парка гор- 
ных машин и их сенсорного оснащения.

В предложенной методике заложен 
большой потенциал для улучшения при- 
нятия решений в горнодобывающем 
секторе за счет предоставления практи-
ческой информации для оптимизации 
распределения ресурсов, снижения за-
трат и повышения безопасности.
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При сравнении с реальными данны-
ми можно убедиться, что предлагаемая 
нечеткая модель превосходит современ- 
ные методы «черного ящика» не толь-

ко по точности, но и по устойчивости, 
интерпретируемости результатов, проз- 
рачности и обоснованности оценки «эф- 
фективности».
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