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МЕТОД ОБРАБОТКИ ИНФОРМАЦИИ 
ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ СТЕПЕНИ 
ВОССТАНОВЛЕНИЯ МЕТАЛЛОВ  
НА ОСНОВЕ НЕЙРОСЕТЕВЫХ 
ТЕХНОЛОГИЙ

Статья посвящена проблеме обеспечения достоверности информации о каче-
стве продукции металлургических предприятий, связанных с производством метал-
лов. Важным индикатором качества процесса получения металла из руды является 
степень металлизации. В работе предложен метод прогнозирования степени ме-
таллизации в процессе восстановления металла из различных соединений, основан-
ный на использовании нейросетевых технологий. Целью работы является разработ-
ка алгоритмов, позволяющей с высокой точностью определять степень металлиза-
ции в зависимости от значений параметров процесса восстановления. Нейронная 
сеть, представленная в работе, включает обработку информации с помощью стра-
тегий стохастического градиентного спуска, адаптивной оценки момента и обрат-
ного распространения ошибки. Предложенный комбинированный подход позволяет 
значительно повысить точность прогнозирования степени металлизации и обеспе-
чить достоверность информации о реальной структуре металла, восстановленно-
го из различных соединений. Достоверность информации, получаемой с помощью 
разработанной нейронной сети о степени металлизации, подтверждается резуль-
татами экспериментальных исследований. 

Ключевые слова: достоверность информации, нейронная сеть, обратное рас-
пространение ошибки, стохастический градиентный спуск, задача прогнозирования.
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INFORMATION PROCESSING 
METHOD FOR FORECASTING  

THE DEGREE OF METAL RECOVERY 
BASED ON NEURAL NETWORK 

TECHNOLOGIES
The article is devoted to the problem of ensuring the reliability of information on the quality 

of products manufactured by metallurgical enterprises. An important indicator of the quality of 
the process of obtaining metal from ore is the degree of metallization. The article proposes a 
method for predicting the degree of metallization in the process of metal recovery from various 
compounds, based on the use of neural network technologies. The purpose of the work is to 
develop algorithms that allow for highly accurate prediction of the degree of metallization 
based on the parameters of the recovery process. The neural network presented in the work in-
cludes information processing using stochastic gradient descent, adaptive moment estimation, 
and backpropagation strategies. The proposed combined approach can significantly improve 
the accuracy of predicting the degree of metallization and ensure the reliability of information 
on the real structure of metal recovered from various compounds. The reliability of the informa-
tion obtained using the developed neural network on the degree of metallization is confirmed 
by the results of experimental studies

Keywords: information reliability, neural network, error backpropagation, stochastic gradi-
ent descent, forecasting issue..

Введение
При промышленном получении металла 

одним из ключевых индикаторов эффектив-
ности процесса восстановления металлов из 
руд или других источников является степень 
металлизации, показывающая объем метал-
ла, который была успешно переведен из ис-
ходного сырья в целевой продукт. Достовер-
ность информации о степени восстановления 
способствует повышению точности оценки 
качества конечного продукта и обеспечива-
ется созданием высокоточных методов, по-
зволяющих распознать скрытую зависимость 
степени металлизации от значений параме-
тров технологического процесса.

Создание и совершенствование нейросе-
тевых технологий для решения прикладных 
задач, возникающих в промышленном произ-
водстве, относится к динамически развиваю-
щимся областям исследования [1-12]. Среди 
работ, связанных с использованием нейрон-

ных сетей для решения практических задач 
металлургии, отметим работу П.И. Аверина 
[13], в которой предложена нейронная сеть, 
созданная на основе радиальных базисных 
функций и позволяющая определить време-
ни разрушения металлов на основе данных 
вейвлет-анализа импульсов акустической 
эмиссии. В работе А.С. Львова [14] предложен 
подход, позволяющий за счет выбора опти-
мального метода интерполяции повысить 
быстродействие нейронной сети, используе-
мой для многопараметрического контроля 
состояния технологического процесса в ме-
таллургии. Разработке нейронной сети, оце-
нивающей степень влияния химического со-
става металла на свойства стали и предназна-
ченной для определения химического соста-
ва легирующего комплекса в процессе полу-
чения металлических сплавов посвящена ра-
бота И.Х. Тухватулина [15]. Отметим, что в на-
стоящий момент остается нерешенной про-
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блема определения по параметрам техноло-
гического процесса количества металла в ко-
нечном продукте, получаемого по заверше-
нии процесса выделения металлической 
компоненты из исходного материала. Таким 
образом, создание метода, направленного на 
выявление скрытой зависимости степени ме-
таллизации от значений параметров техноло-
гического процесса восстановления металла, 
относится к актуальному направлению иссле-
дований. 

В данной статье предложена нейронная 
сеть, предназначенная для прогнозирования 
степени металлизации в зависимости от зна-
чений параметров технологического процес-
са восстановления металла из различных со-
единений. Основные преимущества предла-
гаемого метода заключается в том, что он по-
зволяет определять степень металлизации с 
высокой точностью, используя для этого до-
статочно небольшой объем вычислительных 
ресурсов, и исключает трудоемкую процеду-
ру аналитического выявления зависимости 
степени металлизации от значений параме-
тров процесса восстановления, сопряжен-
ную с созданием многопараметрической ма-
тематической модели и разработкой слож-
ных вычислительных алгоритмов из процес-
са обработки информации.

Построение нейросетевой модели
Входными параметрами для нейросе-

тевой модели процесса восстановления 
металла являются значения температуры, 
продолжительности процесса восстанов-
ления, состава восстановителя, массы об-
разца. Исходные данные для обучающей и 
тестовой выборки формируются по опти-
ческим изображениям поверхностей шли-
фов. Специфика рассматриваемой задачи 
восстановления металла заключается в 
малом объеме исходных данных, возника-
ющей в силу сложности подготовки шли-
фов для экспериментального исследова-
ния. При малом объеме исходных данных 
возможна ситуация, когда обучающая и те-
стовая выборка окажутся неравномерно 
разделенными, и тогда точность нейронной 
сети, достигнутая на тестовых данных, бу-
дет существенно отличаться от точности 
обученной модели, что неизбежно приве-
дет к искажению информации о точности 
обработки реальных данных с помощью 
этой сети. Для решения проблемы малого 
объема исходных данных в предлагаемой 

нейросетевой модели применяли аугмента-
цию исходных данных.

Выборка изображений делится на 3 ком-
понента в следующем соотношении: обучаю-
щая – 70 %, валидационная (проверочная) и 
тестовая – по 15 %. Обучающая выборка ис-
пользуется непосредственно в процессе обу-
чения и является основной, проверочная 
часть датасета – для оптимизации гиперпара-
метров сети и исключения переобучения, те-
стовая – для оценки качества работы сети. 

В предлагаемой нейронной сети функци-
онирование нейрона k представлено следую-
щими уравнениями:

	

где x1,x2,…xm – значения входных параметров, 
wk1,wk2,…wkm – синаптические веса нейрона k; 
uk– линейная комбинация входных воздей-
ствий; bk – порог; φ(.) – функция активации;  
Yk – выходной сигнал нейрона.

Определения степени металлизации осу-
ществляется на основе численных значений 
следующих параметров процесса восстанов-
ления металлов:

X1 - процентная доля диоксид углерода в 
восстановителе;

X2 - процентная доля монооксид углерода 
в восстановителе;

X3 - процентная доля водорода в восста-
новителе;

X4 - температура печи, в которой проис-
ходит восстановление металла;

X5 - продолжительность процесса восста-
новления;

X6 - масса образца до восстановления;
X7 - масса образца после восстановления.
Параметры Xi , i=1,…,7 определяют вход-

ные данные для нейронной сети, а выходной 
параметр нейронной сети Y соответствует 
степени восстановления металла в целевом 
продукте. Разработка структуры искусствен-
ной нейронной сети осуществлялась на осно-
ве экспериментальных исследований. Про-
граммная реализация проводилось на языке 
программирования Python с применением 
программных платформ Keras, TensorFlow, 
Pandas, Scikit-Learn.

В процессе формирования структуры 
сети подбирались различные комбинации 
значений гиперпараметров, представленных 
в таблице 1. В общей сложности было рассмо-
трено 243 различных комбинаций.
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Таким образом, для определения степени 
металлизации в зависимости от параметров 
процесса восстановления металлов предла-
гается многослойная нейронная сеть с после-
довательными слоями и полными связями 
между ними (модель Sequential или много-
слойный персептрон).

Результаты экспериментальных  
исследований

Формирования оптимальной структуры 
нейронной сети и определении набора ги-
перпараметров, позволяющего минимизиро-
вать значение функции потерь, осуществля-
лась на основе обработки оптических изо-
бражений различных проекций поверхности 
шлифов. В качестве функции потерь исполь-
зовалась среднеквадратическая ошибка 
(MSE). Первый этап экспериментов связан с 
выбором наилучшей структуры нейронной 
сети. Результаты этого этапа представлены в 
табл. 2, 3 В табл. 2 приведены первые 7 комби-
наций гиперпараметров. Комбинаций гипер-
параметров с минимальными значениями 
функции потерь приведены в табл. 3.

В результате исследований сформирова-
на следующая структура нейронной сети: 
входной слой состоит из 128 нейронов с 
функцией активации «ReLU», сеть включает 
один скрытый слой из 64 нейронов с функци-
ей активации «ReLU», выходной слой состоит 
из одного нейрона с функцией активации 
«Linear». Оптимизатором сети является 
RMSProp.

Второй этап экспериментальных иссле-
дований предусматривал оценку качества 
работы нейронной сети, сформированной в 
результате первого этапа эксперименталь-
ных исследований. После проектирования и 
обучения искусственной нейронной сети с 
оптимальными параметрами на каждом слое 
установились веса. Основными показателями 
качества работы модели искусственной ней-
ронной сети являются оценка точности рабо-
ты нейронной сети и функция потерь. График 
функции потерь, используемой для расчета 
отклонений фактических результатов работы 
нейронной сети от ожидаемых при различ-
ном количестве эпох обучения, представлен 
на рисунке 1. Наименьшее значение функция 

Таблица 1 
Гиперпараметры нейронной сети

Гиперпараметр Варианты значений гиперпараметров

Функция активации Линейная функция Сигмоида ReLU

Количество эпох 5 10 35

Оптимизатор

Стохастический 
градиентный спуск 

(SGD), скорость обуче-
ния = 0.1

Адаптивная оценка 
момента (Adam), со 

скоростью обучения 0.1

Распространение 
среднеквадратичного 
значения (RMSProp) со 

скоростью обучения 0.1

Таблица 2 
Комбинаций гиперпараметров

№ Слой 1 Слой 2 Слой3 Оптимизатор Кол-во 
эпох

Функция потерь 
при проверке

1 sigmoid sigmoid sigmoid adam 5 0.99942

2 sigmoid sigmoid sigmoid SGD 5 1.06434

3 sigmoid sigmoid sigmoid RMSProp 5 0.99108

4 sigmoid sigmoid sigmoid adam 20 0.75984

5 sigmoid sigmoid sigmoid SGD 20 1.02163

6 sigmoid sigmoid sigmoid RMSProp 20 0.76925

7 sigmoid sigmoid sigmoid adam 35 0.68400
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потерь достигала к 35 эпохе обучения. Таким 
образом, для получения наилучшей точности 
разработанной нейронной сети достаточно 
35 эпох обучения. 

 Оценка точности работы нейронной сети 
производилась с помощью коэффициента де-
терминации, максимально возможное значе-
ние которого не превосходит единицы. Для 
разработанной нейронной сети значение ко-
эффициента детерминации, полученное к 35 
эпохе обучения, составило 0.9915, что свиде-
тельствует о высокой точности результатов 
прогнозирования степени металлизации. На 
рис. 2 предоставлено соотношение числа 
верных предсказаний прогнозируемых зна-
чений к общему числу прогнозов: чем ближе 

точка расположена к прямой линии, тем точ-
нее нейронная сеть обработала исходные 
данные и спрогнозировала степень металли-
зации.

Результаты эксперимента свидетель-
ствуют о том, что построенная нейронная 
сеть обладает высокой точностью при ма-
лых значениях функции потерь и обеспечи-
вает достоверность информации о степени 
металлизации в процессе восстановления 
металла из различных сред. Достоинство 
нейросетевого подхода заключается в от-
сутствии необходимости создавать слож-
ные математические модели зависимости 
степени металлизации от параметров про-
цесса восстановления. 

Таблица 3
Оптимальные значения гиперпараметров

№ Слой 1 Слой 2 Слой3 Оптимизатор Кол-во 
эпох

Значения  
функции потерь 

233 relu relu linear RMSProp 35 0.01195

231 relu relu linear adam 35 0.01203

150 linear relu linear adam 35 0.01334

204 relu linear linear adam 35 0.01603

147 linear relu linear adam 20 0.01693

201 relu linear linear adam 20 0.01800

228 relu relu linear adam 20 0.02032

Рис. 1. График функции потерь



34 ВЕСТНИК УрФО. БЕЗОПАСНОСТЬ В ИНФОРМАЦИОННОЙ СФЕРЕ № 1(55) / 2025

Рис. 2. График соотношения предсказанных значений от фактических

Заключение
В работе предложен метод обработки ин-

формации, созданный на основе нейросете-
вых технологий и предназначенный для про-
гнозирования степени металлизации по зна-
чениям параметров процесса восстановле-
ния металла. Обучение нейронной сети про-
исходит с помощью стратегий исследования. 

Найдена оптимальная архитектура нейрон-
ной сети. Результаты экспериментальных ис-
следований подтверждают высокую точность 
обработки информации с помощью предло-
женного метода и свидетельствуют о том, что 
нейронная сеть позволяет обеспечить досто-
верность информации о степени восстанов-
ления металлов из различных соединений.
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