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Резюме. Рассматривается внедрение искусственного интеллекта в процессы документирования геомеханических характери-
стик керна разведочных скважин. Для анализа изображений кернов использовались нейронные сети и языковая модель ChatGPT-4о. 
Исследование проводилось на базе более 100 образцов керна с параллельным сравнением результатовискусственного интеллекта 
и экспертных оценок. Модель искусственного интеллекта демонстрирует высокую точность в идентификации цельных сегментов 
керна длиной свыше 10 см. Выявлена определенная проблематичность анализа зон с метасоматитами и интенсивной трещино-
ватостью, обусловленная сложностью распознавания малозаметных трещин и искусственных повреждений, а также ошибками 
в классификации горных пород при их визуальной схожести. Отмечена необходимость регулярного мониторинга и обновления 
модели для предотвращения деградации ее прогностических возможностей. Применение технологий искусственного интеллекта 
существенно снижает трудозатраты и ресурсы, необходимые для выявления основных геомеханических параметров керна, при 
этом подчеркивается важность тесного взаимодействия геомехаников и специалистов по программированию для создания стандар-
тизованных и релевантных методов исследования. Интеграция искусственного интеллекта в процессы анализа керна способствует 
значительному повышению эффективности, точности и воспроизводимости геомеханической документации.
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Rezume. This article examines the integration of artificial intelligence into documenting the geomechanical properties of exploration 
well core. Neural networks and the ChatGPT-4o language model were used to analyze core images. The study was conducted using 
over 100 core samples, with parallel comparison of artificial intelligence results and expert assessments. The artificial intelligence 
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Введение

Геомеханическая документация керна разведочных сква-
жин является основным элементом изучения механиче-
ских свойств горных пород в процессе разведки и разра-

ботки месторождений полезных ископаемых. 
Документация включает: 
– анализ кернов, взятых в коренных золотых месторожде-

ниях Урала с применением методов искусственного интел-
лекта (ИИ) для детального определения геомеханических 
параметров;

– показатель качества массива по состоянию керна (Rock
Quality Designation, RQD);

– число систем трещин (Jn);
– количество трещин (NJ);
– расстояние между трещинами (Spacing Distance, SD);
– шероховатость стенок (Joint Roughness, Jr);
– уровень измененности стенок трещин (Alteration Index,

A45);
– ширину раскрытия трещин (Aperture Width, A43);
– характеристику трещин согласно индексу JCON76.

Вышеприведенные параметры геомеханической доку-
ментации керна разведочных скважин обладают фундамен-
тальным значением при оценке структурной целостности и 
прочностных характеристик горных массивов, что обеспечи-
вает основу для инженерно-геологических расчетов и проек-
тирования горных работ.

Актуальность исследований обоснована определенным 
вкладом в развитие автоматизированных подходов к геоме-
ханическому документированию, способствуя росту точно-
сти измерений и скорости обработки керновых данных, что 
является важным условием повышения эффективности гео-
логоразведочных и горнотехнических процессов [1–5]. 

Цель исследований: анализ и обоснование метода доку-
ментирования геомеханических характеристик керна разве-
дочных скважин на основе внедрения возможностей искус-
ственного интеллекта.

Объект исследований
Полевой первичный материал представлен образцами 

керна разведочных скважин (более 100) коренных золоторуд-
ных месторождений Урала. 

В предлагаемой модели идентификация и исключение ис-
кусственно возникших трещин (помеченных красным марке-
ром) осуществлялись через методически выстроенный алго-

model demonstrates high accuracy in identifying intact core segments longer than 10 cm. Certain challenges in analyzing zones with 
metasomatites and intense fracturing are identified, due to the difficulty of recognizing subtle cracks and artificial damage, as well as 
errors in classifying rocks despite their visual similarity. The need for regular monitoring and updating of the model to prevent the 
degradation of its predictive capabilities is noted. The use of artificial intelligence technologies significantly reduces the labor costs and 
resources required to identify key geomechanical parameters of core, while emphasizing the importance of close collaboration between 
geomechanics and programming specialists to create standardized and relevant research methods. Integrating artificial intelligence into 
core analysis processes significantly improves the efficiency, accuracy, and reproducibility of geomechanical documentation.
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ритм машинного обучения, в который был заложен большой 
набор размеченных данных.

В процессе подготовки обучающей выборки эксперта-
ми вручную помечались зоны с искусственными трещи-
нами, основанными на признаках их формирования, та-
ких как локальная неправильная ориентация, аномальная 
морфология и несоответствие естественным геологиче-
ским структурам. Алгоритм анализировал совокупность 
признаков трещин, включая их форму, размеры, цветовые 
характеристики и пространственные взаимоотношения, 
чтобы автоматически выделять и классифицировать ис-
кусственные трещины, отличая их от естественных систем 
трещин. 

В качестве основного исследовательского базиса для 
построения подобных классификаторов использовались пу-
бликации по применению методов компьютерного зрения и 
машинного обучения для автоматического распознавания де-
фектов и искажений в кернах, в том числе: 

– работы ГК «Юзтех» по технологии «ЮзКерн», где ак-
цент сделан на автоматическое распознавание и классифи-
кацию литологических компонентов керна с последующим 
исключением артефактов обработки;

– исследования, посвященные применению алгоритмов
машинного обучения для сегментации и классификации тре-
щиноватости на основании визуальных признаков с приме-
нением нейросетевых моделей.

Материал и методы исследований
Разработанная модель опирается на реальный опыт и 

опубликованные данные по цифровому анализу керна с ис-
пользованием ИИ, что обеспечивает высокую точность ис-
ключения искусственных трещин, помеченных красным мар-
кером, из общего массива данных.

В процессе анализа керна скважин использовалась мо-
дель ИИ ChatGPT-4о, схема работы которой представлена на 
рисунке 1.

В реальности использование модели искусственного ин-
теллекта ChatGPT-4о в геологическом анализе керна скважин 
основано на архитектуре трансформеров, адаптированной 
под работу с изображениями и текстовыми данными. Транс-
формеры обладают способностью эффективно обрабаты-
вать последовательности и выявлять сложные взаимосвязи 
в данных, что в геологических исследованиях позволяет 
интегрировать визуальную информацию с семантическими 
описаниями. В практическом применении модель анализи-
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рует фотографии кернов разведочных скважин, распознавая 
цветовые и текстурные особенности, которые коррелируют с 
минералогическим составом, структурой и степенью трещи-
новатости массива.

Рис. 1. Последовательность работы искусственного интеллекта  
по определению

геомеханических характеристик керна /
Fig. 1. The sequence of AI work to determine the geomechanical characteristics 

of the core

Например, алгоритмы выделяют характерные цветовые 
зоны, идентифицируют слоистость и различные типы тек-
стур, а также фиксируют присутствие трещин с оценкой их 
размера, ориентации, плотности и морфологии. Эти пара-
метры являются ключевыми для последующего геомехани-
ческого документирования и построения моделей прочно-
сти и устойчивости горных пород. Одновременно модель 
интерпретирует вводимые текстовые данные и классифи-
кационные признаки, позволяя связывать визуальные атри-
буты с геологической терминологией и стандартами описа-
ния керна. Такая мультидоменная интеграция способствует 
повышению точности и полноты анализа, сокращая время 
экспертизы и минимизируя влияние субъективных факто-
ров при визуальной оценке специалистами. Следовательно, 
использование ChatGPT-4о и трансформеров в геологии 
позволяет обрабатывать и интерпретировать, в частности, 
комплексные данные кернового анализа в автоматическом 
режиме, обеспечивая качественную поддержку принятия 
решений в разведке и разработке месторождений. Это спо-
собствует повышению объективности, оперативности и де-
тализации геомеханической документации, что особо важ-
но при анализе сложных и измененных горных массивов.

Изображения кернов обрабатывались с использовани-
ем сверточных нейронных сетей (далее – CNN, от англ. 
Convolutional Neural Network), представляющих собой тип 
нейронной сети, используемой для анализа изображений. В ге-
ологическом контексте сверточные нейронные сети представ-
ляют собой мощный инструмент для анализа и интерпретации 
визуальных данных, таких как фотографии и гиперспектраль-
ные изображения кернов разведочных скважин. Архитекту-
ра CNN, основанная на принципе сверток и иерархического 
выделения признаков, позволяет эффективно распознавать 
сложные текстурные и структурные паттерны, характерные 
для горных пород. В геологоразведке CNN уже доказали 
эффективность в различных задачах: автоматическом выяв-
лении и классификации объектов на сейсмических данных 
(примеры – решения Orefox, Geolearn), определении мине-
ралов-индикаторов в ледниковых отложениях (IOS Services 
Geoscientifiques), а также в количественном и качественном 
описании буровых кернов по фотографиям и гиперспектраль-
ным данным (Geolearn, Solve Geosolutions). Эти сети осущест-

вляют многослойное извлечение признаков, начиная с базовой 
текстуры и заканчивая сложными структурными элементами, 
что позволяет детально характеризовать минералогическую и 
геомеханическую структуру образцов [6]. Применение CNN 
способствует автоматизации и ускорению обработки больших 
объемов данных кернового анализа, улучшая точность интер-
претаций и снижая человеческий фактор. Кроме того, глубокое 
обучение на специализированных датасетах (dataset) позволя-
ет выявлять скрытые закономерности и аномалии, важные для 
оценки качества горных массивов и выявления трещиновато-
сти, что оказывает существенное влияние на проектирование 
и эксплуатацию месторождений. 

Сверточные нейронные сети в геологических исследованиях 
служат эффективным инструментом интеграции высокоточных 
визуальных данных с геомеханическими моделями, повышая 
надежность и детальность геологоразведочных исследований. 
Они представляют собой мощный инструмент для анализа и 
интерпретации визуальных данных, таких как фотографии и 
гиперспектральные изображения кернов разведочных скважин. 

Применение CNN в автоматизации анализа кернов повы-
шает точность интерпретаций, сокращает время обработки 
данных и минимизирует влияние субъективного фактора. 
Кроме того, глубокое обучение на специализированных на-
борах данных позволяет выявлять скрытые закономерности 
и аномалии, значимые для оценки трещиноватости и каче-
ства горных массивов, что критично для безопасного и эф-
фективного проектирования и эксплуатации месторождений.

Таким образом, сверточные нейронные сети являются эф-
фективным инструментом интеграции визуальной информа-
ции с геомеханическими моделями, способствуя повышению 
надежности и детализации геологоразведочных исследований.

Результаты исследований
В приведенных исследованиях сверточные нейронные 

сети использовались для выявления трещин, цельных отрез-
ков и определения выветривания горных пород (рис. 2).

Рис. 2. Обработка изображения с помощью сверточной нейронной сети  
в архитектуре ResNet (Residual Network) для разбивки керна на участки  

и выделения трещин (без доработки) /
Fig. 2. Image processing using a convolutional neural network in the ResNet 
(Residual Network) architecture to divide the core into sections and identify 

cracks (without modification)

Далее оценка цельных отрезков (длиной более 10 см) про-
водилась при помощи методики, включающей подсчет види-
мых сегментов их длины на изображении. Затем эти данные 
переводились в шкалу метров для расчета RQD. 

Сравнение расчетных данных модели и реальных дан-
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ных показало наличие некоторых расхождений в параметрах 
RQD и SD. Наибольшее влияние на ошибки оказала субъек-
тивная интерпретация трещиноватости и визуальная оценка 
длин цельных отрезков керна. Отклонения варьируются от 1 
до 10 % в зависимости от интервалов, качества фотографии, 
сложности структуры породы, состояния керна на фото (ув-
лажненный или сухой). 

Сравнение первичных данных представлено в таблице 1.
Полученные результаты визуализировались в виде соот-

ветствующих графиков. 
Так, на рисунке 3 представлено сравнение реальных зна-

чений параметра RQD с данными, полученными с помощью 
модели искусственного интеллекта. 

Рис. 3. Результаты определения параметра RQD специалистом (1) и ИИ (2) /
Fig. 3. Results of RQD parameter determination by a specialist (1) and AI (2)

Видно, что в интервале 65,5…72,7 м наблюдается наи-
большее отклонение модели от реальных данных, что свя-
зано с наличием зон дробления и трещиноватости пород. В 
интервалах 58,3…65,5 и 72,7…79,9 м значения модели де-
монстрируют удовлетворительную сходимость с полевыми 
данными, что подтверждает ее надежность при анализе от-
носительно устойчивых пород. 

Следует отметить, что модель показала уверенное опре-
деление цельных сегментов керна (длин более 10 см), од-
нако в зонах с метасоматитами и высокоинтенсивной тре-
щиноватостью результаты работы модели указывают на 
определенные сложности в определении параметров тре-
щин, что требует доработки алгоритма распознавания мел-
ких трещин. 

Затем использовалось большее количество изображений 
кернов (20 шт.) с более сложной структурой породы и боль-
шей длиной керна. В результате существенно контрастнее 
проявилось расхождение между результатами обработки ИИ 
и человеком (рис. 4). 

В сравнении с оценками специалиста ИИ демонстрирует 
меньшую точность в определении качества горной породы, 
что связано с недостаточной чувствительностью модели к 
визуально слабо выраженным признакам трещиноватости. 
Несмотря на это, модель эффективно выявляет основные 

трещиноватые структуры и зоны дробления массива, пока-
зывая сопоставимые с экспертными результаты на однород-
ных участках пород. В сложных структурных интервалах 
с нечетко выраженными трещинами алгоритм стабильно 
занижает значения показателя качества массива RQD, об-
условленное ограничениями в распознавании малозамет-
ных структурных дефектов. В связи с этим подчеркивается 
необходимость обязательной верификации результатов ИИ 
специалистами-геомеханиками и регулярного обновления 
модели для повышения точности прогнозирования геомеха-
нических параметров. Такой подход обеспечит повышение 
надежности автоматизированного анализа и способствует 
развитию методов цифрового геомеханического моделиро-
вания [7, 8].

Рис. 4. Результаты определения параметра RQD специалистом (1)  
и ИИ (2) керна с более сложной структурой породы и большей длиной /

Fig. 4. Results of RQD parameter determination by a specialist (1)  
and AI (2) of a core with a more complex rock structure and a greater length

Сравнение расстояния между трещинами (SD) для интер-
валов 58,3…79,9 м представлено на рисунке 5. 

В интервале 58,3…65,5 м модель искусственного интел-
лекта занижает расстояние между трещинами, что связано 
с высокой плотностью трещиноватости и присутствием зон 
дробления. В интервалах 65,5…72,7 и 72,7…79,9 м эти раз-
личия минимальны, что подтверждает эффективность моде-
ли в условиях ненарушенной структуры пород. Отклонения 
в параметре SD указывают на необходимость более точного 
учета трещин, включая мелкие и пересекающиеся системы 
трещин, что может быть достигнуто путем доработки алго-
ритмов сегментации изображений.

ИИ вполне корректно подтверждает общий тренд измене-
ния SD с глубиной, выявленный специалистом, что указывает 
на достоверность его интерпретации трещиноватости пород 
(рис. 6). Незначительные расхождения могут быть связаны с 
особенностями модели в интерпретации близко расположен-
ных или слабозаметных трещин в керне.

Таблица 1 / Table 1
Параметры тестирования первых образцов керна скважины № 110 / 

Testing parameters for the first core samples from well No. 110

Интервал RQD (реальное) RQD (ИИ) SD (реальное) SD (ИИ) Jn (реальное) Jn (ИИ)

58,3–65,5 м 39% 41,67% 0,116 0,121 6 6

65,5–72,7 м 52,5% 49,29% 0,143 0,153 3 3

72,7–79,9 м 61% 61,43% 0,206 0,215 3 3
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Рис. 5. Результаты определения параметра SD в интервале глубин  
58,3…79 9 м при документировании керна человеком (1)  

и при помощи модели ИИ (2) /
Fig. 5. Results of determining the SD parameter in the depth range  

of 58.3…79.9 m using human core documentation (1) and the AI model (2)

Рис. 6. Результаты определения параметра SD  
в интервале глубин 0,0…84,0 м при документировании керна человеком (1) 

и при помощи модели ИИ (2) /
Fig. 6. Results of determining the SD parameter in the depth range  

of 0.0…84.0 m when documenting
the core by a person (1) and using the AI model (2)

Одним из ключевых достижений модели ИИ стали 
успешное распознавание структур трещиноватости и расчет 
параметров трещин (Jn, NJ). ChatGPT-4о автоматически ис-
ключал трещины из расчетов, помеченные красным цветом. 
Определение зон дробления (Jn = 20) произведено с точно-
стью более 95 %. Параметры SD (расстояние между трещи-
нами) и A43 (раскрытие трещин) рассчитаны с минимальной 
погрешностью. В процессе работы с ИИ разработан четкий 
алгоритм его работы, который позволил модели учитывать 
все значимые составляющие анализа кернов, такие как опре-
деление сегментов длиной более 10 см для расчета RQD, 
исключение помеченных красным цветом трещин, распозна-
вание зон дробления и корректное определение параметров 
Jn и NJ, расчет параметров на основе таблиц из технической 
документации. Итоговые данные по одному из кернов пред-
ставлены в таблице 2. 

Для оценки точности расчетов модели, сопоставлен-
ные результаты ИИ и специалиста по интервалам керна 
0,0…84,0 м представлены в таблице 3. Средняя погрешность 
RQD составиламенее 20 %, а параметры SD и NJ совпадали 
с результатами специалиста в 90 % случаев. Максимальные 
расхождения наблюдались при определении типов пород и в 
зонах с перекрывающимися трещинами [8].

Обсуждение результатов исследований
Проведенные исследования показали, что модель ИИ на 

основе ChatGPT-4o весьма эффективна при относительно 
устойчивых значениях геомеханических характеристик, но 
точность результатов ее работы снижается в зонах высокой 
трещиноватости и гидротермальных изменений горных по-
род. В таких условиях необходима разработка специализиро-
ванных подмоделей, обученных на изображениях и данных 
из высокотрещиноватых и гидротермально измененных зон, 
с последующей интеграцией в основную систему для повы-
шения точности прогнозов и моделирования в геомеханике. 
Подобный подход подтверждается исследованиями и об-

Таблица 2 / Table 2
Сводная таблица параметров по всем интервалам кернов GS-34 (расчеты искусственного интеллекта) / 

Summary table of parameters for all GS-34 core intervals (AI calculations)

Интервал RQD SD Jn NJ Jr A43 Ja JCON76 A45 

58,3–65,5 м 41,67 0,121 6 10 1 9 12 22 W2/A2

65,5–72,7 м 49,29 0,153 3 7 3 1 3 6 W2/A2

72,7–79,9 м 61,43 0,215 3 7 3 1 3 6 W2/A2

79,9–86,7 м 71,67 0,215 3 6 1 1 3 6 W2/A2

Таблица 3 / Table 3
Сводная таблица параметров по всем интервалам документации керна скважины GS-58 

(сравнение искусственного интеллекта и специалиста) / 
Summary table of parameters for all intervals of the GS-58 well core documentation (AI and specialist comparison)

Интервал
RQD 

(чел.), %
RQD 

(AI), %
SD 

(чел.), м
SD (AI), 

м
Jn 

(чел.)
Jn (AI) Jr (чел.) Jr (AI)

A43 
(чел.)

A43 
(AI)

Ja 
(чел.)

Ja (AI)
JCON76 
(чел.)

JCON76 
(AI)

0,0–5,4м 0 0 - - 20 20 - 1 - 1 - 3 3 -

5,4–11,0м 48 25 0,15 0,17 6 6 1 1 9 9 3 3 6 6

11,0–16,1м 58 36 0,20 0,20 6 6 1 1 9 9 3 3 6 6

16,1–21,1м 55 52 0,22 0,25 6 6 1 1 9 9 3 3 6 6

21,1–26,1м 65,50 46 0,25 0,25 6 6 1 1 9 9 3 3 6 6

26,1–31,1м 91 40 0,23 0,25 6 6 1 1 9 9 3 3 6 6

31,1–36,1м 47 45 0,22 0,25 6 6 1 1 9 9 3 3 6 6

79,2–84,0м 85 82 0,20 0,20 6 6 1 1 1 1 3 3 6 6
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зорными статьями, опубликованными в 2023–2025 годах [6, 
9] и позволит проводить более детальный анализ сложных
геологических структур. В частности, в научных источни-
ках акцентируется внимание на том, что при использовании
ChatGPT для реализации численных моделей конечных эле-
ментов в геотехнической инженерии с описанием ограниче-
ний и возможностей в сложных задачах необходима точная
настройка при различных геомеханических условиях [9].

Кроме того, исследователи отмечают, что для улучшения 
классификации горных массивов с учетом трещиноватости 
и гидротермальных изменений необходимо применение не-
скольких нейронных сетей и эволюционных алгоритмов и 
интеграция различных моделей для повышения точности 
измерений [10]. В обзорной статье Ю. В. Бекеле, посвящен-
ной использованию ИИ для численного моделирования в ге-
омеханике, рассматривается интеграция ИИ с традиционны-
ми геомеханическими симуляциями, включая возможность 
создания помощников для сложных условий моделирования, 
что косвенно подтверждает целесообразность использования 
специализированных подмоделей по геологическим зонам 
[11]. Исследование Ю. Бахрами и Х. Хассани, посвященное 
методикам выделения и анализа зон гидротермальных из-
менений с применением ИИ и обучением моделей на таких 
данных для повышения качества прогнозирования и интер-
претации, также подтверждает необходимость использова-
ния подмоделей и оптимизированных алгоритмов для более 
точной интерпретации данных [12]. Следовательно, подмо-
дели позволяют создавать гибкие, точные и эффективные 
системы машинного обучения, адаптированные под различ-
ные особенности входных данных и условия задачи. Именно 
поэтому для работы в зонах высокой трещиноватости и ги-
дротермальных изменений разработка специализированных 
подмоделей и их интеграция в основную систему является 
оправданной и необходимой стратегией. Точность прогнозов 
достигается за счет специализированного обучения подмоде-
лей на разных типах данных или особенностях задачи. На-
пример, в геомеханическом анализе подмодели могут быть 
обучены для различных геологических зон – трещиноватых, 
гидротермальных и стабильных. Это позволяет учитывать 
специфические характеристики каждой зоны и улучшать 
качество прогнозов. Автоматизация анализа керна с исполь-
зованием ИИ позволила получать данные, близкие к резуль-
татам традиционного экспертного документирования геоме-
ханических параметров керна скважин. Основные отличия и 
погрешности связаны преимущественно с визуальной интер-
претацией, что подчеркивает актуальность дальнейших раз-
работок моделей ИИ, направленных на автоматическое рас-
познавание сложных систем трещин и зон дробления горного 
массива. Такой прогресс позволит повысить точность и объ-
ективность анализа, снижая влияние субъективного фактора 
и увеличивая скорость обработки данных, что существенно 
повысит качество геологического моделирования и прогноза.

Как уже отмечалось, при длительном использовании 
ИИ без обновления данных он начинал деградировать, что 
приводило к ошибкам определения [13–15]. Последнее ука-
зывает на то, что ИИ не способен обрабатывать и интер-
претировать данные без постоянного контроля со стороны 
специалиста-геомеханика. Тем не менее благодаря возмож-
ности предварительного обучения модели ChatGPT может 
совершенствовать алгоритмы обнаружения и расчета пара-
метров, адаптируясь к условиям конкретного месторождения 

и накапливая знания из реальных данных, что позволяет по-
вышать точность с каждым новым набором данных. 

Обучение ИИ различать искусственные и природные тре-
щины оказалось сложной задачей. На данный момент этот 
аспект остается под непосредственным контролем специа-
листа-геомеханика (искусственные трещины помечаются на 
фотографии красным цветом и исключаются из расчетов). 
В продолжение исследований планируется обучить ИИ от-
личать естественные трещины от трещин, образовавшихся 
в результате механического воздействия на керн, исключи-
тельно по изображению. 

В использованной же версии ChatGPT не способен разли-
чать природные и искусственные трещины, при том что это яв-
ляется важным аспектом документирования геомеханических 
характеристик керна скважин [5]. При работе с моделью вы-
явлены также затруднения в автоматической классификации 
типов горных пород. Хотя классификация пород основывается 
на визуальных характеристиках, таких как цвет, структура и 
текстура, модель нередко демонстрирует ошибки, особенно 
при интерпретации неоднородных образцов. Данное явление 
обусловлено тем, что ряд горных пород обладает похожими 
визуальными признаками или подвергается вторичным из-
менениям, которые затрудняют их точную идентификацию. 
В связи с этим определение литологического типа породы 
сохраняет статус задачи, требующей экспертного участия ге-
омеханика для обеспечения достоверности результатов и по-
вышения надежности интерпретации геологических данных.

Заключение
1. В представленных исследованиях акцентируется

важность интерпретируемости решений ИИ при геомеха-
нической документации керна разведочных скважин. Для 
повышения достоверности и контроля за процессом ана-
лиза рекомендуется внедрение методов объяснимого ИИ 
(Explainable AI, XAI), таких как визуализация значимых при-
знаков, что позволяет специалистам понимать логику работы 
модели и верифицировать ее выводы. Это особенно критич-
но в условиях полевых геологических работ, где точность 
оценок напрямую влияет на последующие инженерные ре-
шения, включая оценку устойчивости горного массива и вы-
явление потенциально опасных зон риска. 

2. Анализ ошибок показал, что основные расхождения с
экспертными оценками связаны с трудностями распознава-
ния малозаметных трещин. Для решения подобной пробле-
мы предлагается использование высоко детализированной 
съемки и алгоритмов продвинутого обнаружения границ, по-
вышающих точность расчета показателя RQD. Кроме того, 
планируется интеграция дополнительных телеметрических 
и геофизических данных (например, спектральных сенсо-
ров, мультиспектральной и тепловизионной съемки, акусти-
ческих измерений), что позволит более полно фиксировать 
тонкие изменения геомеханических свойств пород и повысит 
точность классификации трещиноватости. 

3. Для улучшения качества обработки изображений ИИ
будет дополняться модулями предобработки, такими как 
адаптивная фильтрация, увеличение контрастности, гисто-
граммная эквализация и подавление шумов, вызванных осо-
бенностями поверхности керна. Эти методы, безусловно, 
повысят точность выделения природных и искусственных 
трещин, обеспечивая более качественные данные для после-
дующего анализа сверточными нейронными сетями.
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4. Важной составляющей является разработка автомати-
зированной системы обратной связи, позволяющей коррек-
тировать параметры модели в реальном времени с учетом 
замечаний специалистов, в том числе работающих непосред-
ственно в полевых условиях. Такой итеративный процесс об-
учения позволит повысить точность прогнозов и справиться 
с проблемами интерпретации неоднородных и осложненных 
структур пород, а также с различением природных и искус-
ственных повреждений. 

Постоянное обновление и переобучение модели под кон-
тролем экспертов предотвратит деградацию качества ее ра-
боты и позволит выявлять систематические погрешности.

Выводы
1. В статье приведены результаты исследования внедре-

ния искусственного интеллекта в процессы документиро-
вания геомеханических характеристик керна разведочных 
скважин.

2. Выявлено, что разработанная модель искусственного
интеллекта в целом продемонстрировала высокую точность 
в идентификации цельных сегментов керна длиной свыше 
10 см. Однако отмечается некоторая проблематичность ана-
лиза зон с метасоматитами и интенсивной трещиноватостью, 
обусловленная сложностью распознавания малозаметных 
трещин и искусственных повреждений, а также ошибками в 

классификации горных пород при их визуальной похожести.
3. Применение технологий искусственного интеллекта

существенно снижает трудозатраты и временные ресурсы, 
необходимые для выявления основных геомеханических па-
раметров керна.

4. Важнейшими факторами успешного внедрения ИИ в
геологоразведочные процессы является междисциплинарное 
сотрудничество программистов, геомехаников, геологов и 
горных инженеров, а также модернизация образовательных 
программ с целью подготовки специалистов, способных эф-
фективно работать с современными вычислительными тех-
нологиями. Подобные комплексные усилия способны обе-
спечить разработку стандартизированных и адаптированных 
к практическим задачам решений, что существенно повысит 
качество и надежность геомеханической документации кер-
на и в дальнейшем прогнозирования рисков при разработке 
месторождений полезных ископаемых.

5. Результаты проведенных исследований интеграции
искусственного интеллекта в процессы анализа керна спо-
собствуют значительному повышению эффективности, точ-
ности и воспроизводимости геомеханической документации 
и могут быть полезными при изучении и планировании гео-
механических исследований в рамках геологоразведочных и 
горно-геологических работ для широкого круга месторожде-
ний полезных ископаемых.
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