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Статья посвящена применению методов искусственного интеллекта для решения задач анализа и управ-
ления процессами флотации. Актуальность исследования обусловлена сложностью флотации, как динами-
ческого процесса со множеством переменных, которые трудно формализовать с помощью классических 
математических моделей. Целью работы стало создание рекомендательной схемы для выбора архитектуры 
нейронной сети и типа слоев для задач моделирования и исследования флотационных процессов. Разработка 
рекомендательной схемы осуществлялась за счет анализа 115 научных публикаций в журналах, индексиру-
емых в базах данных научной литературы ВАК, Scopus и Web of Science, среди которых 37 представлено 
в виде структурированного обзора в исследовании. При подробном рассмотрении источников показано, что 
одним из основных факторов, влияющих на тип слоев, используемых в сети, является тип исходных данных, 
в то время как характер решаемой задачи влияет непосредственно на тип используемой сети. Также отдель-
ное внимание уделено интеграции априорной информации о системе через модификации сетей с физиче-
ским подкреплением. Отмечено, что включение дифференциальных уравнений масс-баланса и кинетики 
в алгоритм обучения позволяет значительно повысить точность предиктивных моделей и минимизировать 
потребность в объеме обучающих данных. По результатам произведенного анализа была разработана ре-
комендательная схема. Предложенная схема базируется на анализе природы входных данных и постанов-
ке целевой задачи. Для обработки табличных значений технологических датчиков обосновано применение 
полносвязных слоев; для анализа визуальных характеристик флотационной пены – сверточных сетей, а для 
учета временных зависимостей – рекуррентных схем. Разработанный подход систематизирует инструменты 
глубокого обучения для задач регрессии, классификации режимов и обработки изображений. В зависимости 
от наличия и вида дифференциальных уравнений, описывающих исследуемый процесс, в схеме предусмо-
трен выбор модификаций сетей с физическим подкреплением.
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The article is devoted to the application of artificial intelligence methods for solving problems of analysis 
and control in flotation processes. The relevance of the study is driven by the complexity of flotation as a 
dynamic process involving numerous variables that are difficult to formalize using classical mathematical 
models. The objective of the work was to develop a recommendation framework for selecting neural network 
architectures and layer types for modeling and investigating flotation processes. The recommendation 
framework was developed through an analysis of 115 scientific publications in journals indexed in VAK, 
Scopus, and Web of Science databases, of which 37 are presented as a structured review in the study. A detailed 
examination of the sources demonstrates that one of the primary factors influencing the type of layers used 
in the network is the nature of the input data, while the characteristics of the task being solved directly affect 
the type of network employed. Particular attention is given to the integration of a priori system information 
through modifications of networks with physics-informed enhancements. It is noted that incorporating mass-
balance and kinetic differential equations into the training algorithm significantly improves the accuracy of 
predictive models and reduces the required volume of training data. Based on the results of this analysis, the 
recommendation framework was developed. The proposed framework is grounded in an analysis of the nature 
of the input data and the formulation of the target task. For processing tabular values from technological 
sensors, the use of fully connected layers is justified; for analyzing visual characteristics of flotation froth, 
convolutional networks are recommended; and for accounting for temporal dependencies, recurrent schemes 
are advised. The developed approach systematizes deep learning tools for regression, regime classification, and 
image processing tasks. Depending on the presence and type of differential equations describing the process 
under study, the framework provides for the selection of physics-informed network modifications.
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Введение
Флотация занимает центральное место 

среди методов обогащения полезных иско-
паемых благодаря своей универсальности 
и эффективности. Она применяется для 
разделения широкого спектра полезных 
ископаемых: от черных и цветных метал-
лов до неметаллических и редкоземельных 
элементов [1–3]. Однако при своей широкой 
распространенности она остается слож-
ным и до сих пор полностью не изученным 
процессом. 

Сложность флотации с точки зрения 
управления и мониторинга определяется 
множеством факторов. Во-первых, она ха-
рактеризуется высокой динамичностью: 
параметры флотационного процесса, такие 
как расход пульпы, концентрация реагентов, 
уровень, свойства сырья, непрерывно изме-
няются под влиянием различных факторов 
[4–6]. Во-вторых, взаимодействие между 
компонентами системы описывается слож-
ными физико-химическими закономерно-
стями, которые трудно формализовать ана-
литически в рамках обобщенной модели [7]. 
Данные факты делают флотацию трудным 
процессом с позиции математического опи-
сания, оптимизации и управления [8, 9]. 

В последние годы в мировом производ-
стве в целом и в горной промышленности 
в частности активно идет цифровизация 
[10, 11]. Внедряются системы автоматизи-
рованного сбора и анализа технологических 
данных, разрабатываются алгоритмы ма-
шинного обучения для прогнозирования па-
раметров процесса и оптимизации управле-
ния [12]. Цифровизация позволяет не только 
повысить точность контроля, но и сокра-
тить потери, снизить экономические затра-
ты и оптимизировать потребление энергии, 
а также минимизировать влияние человече-
ского фактора [13]. 

В этом контексте особое внимание уде-
ляется применению нейронных сетей и дру-
гих методов искусственного интеллекта для 
анализа визуальных данных, прогнозирова-
ния технологических параметров и автома-
тического управления процессом флотации. 

Однако в настоящее время активное раз-
витие данной сферы привело к созданию 
большого количества различных типов се-
тей, что может осложнять подбор подходя-
щей архитектуры, в особенности специали-
сту, для которого методы машинного обуче-
ния не являются основной специализацией. 
В связи с этим цель исследования – созда-
ние рекомендательной схемы, позволяющей 

упростить выбор архитектуры на основании 
информации о решаемой задаче.

Материалы и методы исследования

Для достижения поставленной цели 
был проведен анализ научных публикаций 
на тему применения технологий глубокого 
обучения в процессах флотационного обо-
гащения. В работе рассмотрены источни-
ки, индексируемые в базах данных ВАК, 
Scopus и Web of Science, а также материалы 
отечественных и зарубежных конференций, 
посвященных цифровизации обогатитель-
ных процессов.

Методологическая основа исследования 
опирается на принципы системного и меж-
дисциплинарного анализов. В качестве ос-
новного инструмента в работе использо-
ван структурированный обзор научных пу-
бликаций. Из предварительно отобранных 
115  источников в исследовании непосред-
ственно представлены 37. Ввиду активного 
развития сферы глубокого обучения, возраст 
большинства источников ограничен пятью 
годами для обеспечения соответствия до-
бавляемых в схему элементов актуальным 
разработкам в данной области. Тематика 
источников включала использование ней-
ронных сетей: как компонентов измеритель-
ных средств и систем мониторинга; в каче-
стве сенсоров; как инструментов для опти-
мизации с использованием моделирования 
и управления процессом на основе прогно-
стического моделирования. Также дополни-
тельно были изучены источники, в которых 
раскрываются особенности структурных 
элементов и архитектурных решений ней-
росетевых моделей.

Результаты исследования  
и их обсуждение

Классификация слоев нейронной сети, 
в зависимости от типа входных данных

Нейронные сети представляют собой 
мощный инструмент для обработки и ана-
лиза данных в задачах, связанных с процес-
сами флотации. Одним из ключевых преи-
муществ нейронных сетей является их спо-
собность работать с разнообразными фор-
матами входных данных: изображениями, 
временными рядами, табличными данными, 
спектрами и другими типами информации. 
Благодаря своей универсальности и гибко-
сти, нейронные сети становятся основой 
современных систем цифровизации и авто-
матизации в горной отрасли.
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Входные данные для нейронных сетей 
могут иметь различную природу  – число-
вую, временную, визуальную или смешан-
ную,  – и именно их структура во многом 
определяет выбор архитектуры модели 
и метод предварительной обработки. Наи-
более распространенными в практике фло-
тационного обогащения являются таблич-
ные данные и временные ряды, получаемые 
с датчиков технологического оборудования.

Особое место занимают визуальные 
данные, например изображения флотаци-
онной пены. Для их анализа применяются 
сверточные нейронные сети, способные вы-
делять пространственные закономерности, 
такие как распределение пузырьков, тексту-
ра и интенсивность бликов, цветовые харак-
теристики пены [14]. Эти признаки не могут 
быть напрямую измерены классическими 
датчиками, но содержат ценную информа-
цию о режиме работы процесса.

В отдельный сегмент числовых данных 
можно выделить временные ряды, где данные 
связаны с историей изменений параметров. 
Для их обработки используют рекуррентные 
нейронные сети, учитывающие зависимость 
текущего состояния от предыдущих значе-
ний. Для работы с временными рядами раз-
работаны различные модификации базовой 
рекуррентной сети, такие как GRU, LSTM, 
позволяющие производить фильтрацию 
исторических значений, сохраняя во вну-
тренней памяти важную информацию и иг-
норируя ненужную, при этом значительно 
увеличивая качество прогноза [15–17].

Архитектура нейронной сети 
в зависимости от решаемой задачи
Регрессионные модели нейронных се-

тей используются для прогнозирования 
количественных параметров технологиче-
ского процесса на основе входных данных 
различной природы. В контексте флотации 
такие модели позволяют оценивать будущие 
значения извлечения, содержания ценных 
компонентов в концентрате, расхода реа-
гентов или других показателей эффектив-
ности. В отличие от классических методов 
регрессии, нейронные сети способны учи-
тывать сложные нелинейные зависимости 
между множеством факторов, что позволяет 
использовать их в качестве так называемых 
soft-сенсоров, позволяющих вести косвен-
ные измерения параметров, которые не мо-
гут быть измерены напрямую, на основе 
корреляционных зависимостей [18]. 

Так, нейросетевая архитектура, разрабо-
танная для мониторинга производительно-

сти флотации в реальном времени, показала 
способность к устойчивому прогнозирова-
нию параметров процесса с высокой точно-
стью [19]. Также на примере углей было по-
казано, что интеграция в качестве исходных 
данных результатов рентгенофлуоресцент-
ного анализа позволяет повысить точность 
прогнозирования зольности [20]. 

Другим примером успешного примене-
ния нейронных сетей может служить разра-
ботка алгоритма автоматизированного ма-
шинного обучения, примененная к данным 
с обогатительной фабрики [21]. Разработка 
продемонстрировала ошибку прогнози-
рования менее 3  % для основных ценных 
компонентов. 

Полезное с точки зрения кинетического 
описания флотации использование нейрон-
ных сетей заключается в прогнозировании 
параметров, необходимых в модели. Напри-
мер, нейронная сеть позволяет связать ре-
жимные параметры аэрации флотомашины, 
а также группу гидродинамических крите-
риев подобия с вероятностью столкновения 
частиц с пузырьком, а также значением из-
влечения [22].

Для повышения точности прогнозирова-
ния также возможно использование в каче-
стве входных данных не просто различных 
технологических переменных, а их времен-
ных рядов, что может быть реализовано 
с помощью рекуррентных моделей [23].

Классификационные модели нейронных 
сетей применяются для распознавания и от-
несения технологических состояний про-
цесса флотации к определенным категори-
ям. Они позволяют автоматически выявлять 
режимы работы оборудования, например 
нормальный ход процесса, начало перегруз-
ки, избыток пены или недостаток реагентов. 
В отличие от регрессионных моделей, ко-
торые предсказывают численные значения, 
классификационные модели выдают дис-
кретные метки, что упрощает их интерпре-
тацию операторами. Использование таких 
систем помогает быстрее реагировать на от-
клонения и предотвращать аварийные или 
неэффективные режимы.

Показательным примером является ра-
бота, где предложен сенсор для классифи-
кации сортности хвостов флотации желез-
ной руды по изображениям пены на основе 
гибридной глубокой нейронной сети [24]. 
Экспериментальные результаты показали 
высокую точность распознавания и устой-
чивость модели к вариациям условий съем-
ки, что подтверждает возможность исполь-
зования таких классификационных сетей.
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Сети для распознавания образов занима-
ют особое место среди нейронных моделей, 
применяемых в анализе флотационных про-
цессов, поскольку они позволяют получать 
информацию напрямую из визуальных дан-
ных. Такие сети, чаще всего построенные 
на основе сверточной архитектуры, исполь-
зуются для обработки изображений пенной 
поверхности, анализа ее текстуры, цвета, 
размера и формы пузырьков [25]. Они могут 
как решать самостоятельные задачи, такие 
как обнаружение объектов или семантиче-
ская сегментация [26], так и служить осно-
вой для задач регрессии и классификации, 
извлекая признаки для прогнозирования из-
влечения или определения режимов работы.

Например, сверточная модель, обученная 
на изображениях, снятых веб-камерой у зоны 
разгрузки промышленной флотационной ка-
меры, может быть использована для клас-
сификации подвижности пены на категории 
с точностью 98 % [27]. В качестве признака 
для классификации данная модель использу-
ет степень размытости изображения, полу-
чаемые прогнозные классы могут служить 
индикатором стабильной работы флотацион-
ной машины в реальных условиях.

Для регрессионных задач на видеоданных 
эффективны гибридные архитектуры. Напри-
мер те, что сочетают сверточные и рекуррент-
ные LSTM-модули для быстрого определения 
зольности концентрата угольной флотации 
по изображениям пены, обеспечивая высокую 
точность даже при ограниченных данных, что 
было показано на примере оценки зольности 
концентрата при флотации угля [28]. 

Отдельно стоит выделить эксперимен-
ты по использованию нейронных сетей для 
обнаружения объектов и сегментации. Так, 
например, использование нейронной сети 
позволяет снизить на 5,1 % количество про-
пущенных проходов пеногона по сравнению 
с классическими алгоритмами компьютер-
ного зрения [29].

Множество работ посвящено оценке 
размера пузырьков на поверхности пенно-
го слоя, при этом в большей части работ 
используются сети для сегментации, позво-
ляющие эффективно выделять и анализи-
ровать контуры пузырьков, что может быть 
использовано в качестве исходных данных 
для моделирования [30, 31].

Нейронные сети  
с физическим подкреплением

Нейронные сети с физическим подкре-
плением представляют собой класс гибрид-
ных моделей, в которых обучение опирается 

не только на данные, но и на заранее извест-
ные физические закономерности процесса. 
В контексте флотации это могут быть урав-
нения гидродинамики, законы массоперено-
са, кинетика флотации, что позволяет огра-
ничить пространство допустимых решений 
и исключить физически нереалистичные 
прогнозы, при этом снижая требования 
к объему обучающих данных.

В таких моделях физические ограниче-
ния и связи могут вводиться непосредствен-
но, через модификацию структуры сети, как 
это сделано в операторных сетях и их моди-
фикациях, за счет разделения сети на блоки, 
ответственные за изучение и описание ана-
логов математических операторов [32, 33]. 
Либо путем введения дополнительных ком-
понентов в функцию потерь, напрямую вли-
яющую на процесс изучения закономерно-
стей, как это сделано в случае с архитектурой 
PINN, где прогнозные значения помимо соот-
ветствия экспериментальным данным долж-
ны подчиняться зависимостям, описываемым 
дифференциальными уравнениями [34].

Так, например, можно интегрировать 
в модель технологической схемы флотаци-
онного обогащения уравнения масс-баланса 
в дифференциальной форме, что позволяет 
снизить ошибку прогнозных данных [35]. 
Аналогичным образом можно осуществить 
интеграцию в нейронную сеть математиче-
ских моделей оборудования.

В случае, если имеется модель процесса 
в форме обыкновенного дифференциально-
го уравнения, она может быть описана осо-
бой формой рекуррентной сети Neural ODE, 
по своему принципу работы напоминающей 
численную схему интегрирования Эйлера, 
что может быть успешно применено для мо-
делирования кинетики флотации [36]. 

Отдельно стоит выделить ветку опера-
торных сетей, способных эффективно про-
гнозировать нестационарные скалярные 
и векторные поля, например гидродинамику 
в камере флотомашины, играющую важную 
роль в формировании пузырьков, контакте 
между пузырьками и частицами и др.

Так, показано, что операторные сети 
могут успешно применяться в качестве мо-
делей для вычислительной гидродинамики 
[37]. Указанные модели могут использо-
ваться для оперативного прогнозирования 
гидродинамических условий в зависимо-
сти от работы параметров работы аппарата 
и геометрических характеристик узла им-
пеллер-статор, что может быть полезно как 
на этапе проектирования оборудования, так 
и на этапе управления им.
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Схема выбора элементов архитектуры нейронной сети 
Примечание: составлен авторами по результатам данного исследования

Рекомендательная схема по выбору слоев 
и архитектуры нейронной сети

Анализ рассмотренных выше типов ней-
ронных сетей показывает, что выбор опти-
мальной архитектуры определяется двумя 
ключевыми факторами: природой входных 
данных и характером решаемой задачи. 
На основе систематизированной инфор-
мации была составлена схема для подбора 
архитектурных решений, представленная 
на рисунке. 

Для табличных данных, содержащих 
измерения датчиков и технологические па-
раметры, предпочтительны полносвязные 
сети, которые непосредственно обрабаты-
вают векторные представления. Для вре-
менных рядов необходимы рекуррентные 
архитектуры, способные воспринимать вре-
менные зависимости и динамику процесса. 
Визуальные данные требуют сверточных се-
тей, обеспечивающих эффективное извлече-
ние пространственных признаков. В случае 
наличия какой-либо априорной информа-
ции о системе в форме дифференциального 
уравнения, можно говорить о возможности 
применения специальных модификаций 
с физическим подкреплением. 

На основании этой схемы можно прини-
мать решения по выбору архитектуры ней-
росетевой модели. Например, если целью 
исследования является разработка кинети-
ческой модели флотации, то рационально 
будет выбрать рекуррентные слои для по-

строения регрессионной модели, так как ис-
ходные данные представляют собой связан-
ную последовательность, а в конечном сче-
те требуется спрогнозировать числовое зна-
чение. Модель кинетики флотации в данном 
случае является основанием для использо-
вания физически подкрепленной архитекту-
ры NeuralODE. Если же в качестве входных 
данных используется видеосигнал, по сути 
являющийся временным рядом из кадров, 
можно использовать сверточную нейросеть 
в комбинации с LSTM слоями.

Аналогичным образом можно осущест-
влять выбор структуры сети для любой иной 
задачи, которую предполагается решать 
с помощью нейронных сетей. Необходимо 
определить тип входных данных, который 
будет использовать сеть, конечную задачу 
сети, а также проверить возможность введе-
ния физических ограничений на основании 
существующих математических моделей.

Выводы

В результате систематизации лите-
ратурных источников, произведенной в  
этой работе, были достигнуты следующие 
результаты: 

1. Установлено, что выбор слоев и архи-
тектуры нейронной сети для задач флотаци-
онного обогащения определяется природой 
входных данных и характером решаемой за-
дачи. Для табличных данных, как правило, 
используются полносвязные слои, для вре-
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менных рядов  – рекуррентные, а для изо-
бражений – сверточные сети.

2. Отмечено, что возможность примене-
ния физически подкрепленной модифика-
ции зависит от наличия априорных знаний 
о процессе, представленных в виде диффе-
ренциальных уравнений или физических за-
кономерностей. Применение данной архи-
тектуры позволяет как снизить ошибку про-
гнозирования, так и уменьшить потребность 
в большом объеме обучающих данных.

3. Разработана схема, позволяющая 
осуществлять выбор структурных элемен-
тов слоев нейронной сети и архитектуры 
на основании исходных данных к разработ-
ке модели.
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