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Представлены результаты исследования возможностей автоматизированного выделения тер-
риторий золотодобычи с дражными отвалами на основе спутниковых данных с применением 
методов компьютерного зрения и  машинного обучения. Актуальность исследования обу-
словлена востребованностью оценки запасов техногенного сырья на удалённых и  труднодо-
ступных территориях для возможной повторной переработки. В исследовании использованы 
мультиспектральные снимки спутников Sentinel-2 территории Дальневосточного федераль-
ного округа России за 2018–2024 гг. Рассмотрены два подхода к  решению задачи: пиксель-
ориентированный, основанный на моделях полносвязных нейронных сетей и  случайного 
леса, и  объектно-ориентированный с  применением свёрточных и  трансформерной нейрон-
ных сетей. Проведён анализ информативности спектральных каналов методом градиентно-
взвешенной атрибуции, что позволило оптимизировать входные данные моделей. Для выделе-
ния отдельных отвалов в пределах идентифицированных территорий предложено применение 
фильтра Франги, выявляющего характерные для дражных отвалов линейные структуры.
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Введение

Добыча золота — это одна из ключевых отраслей горнодобывающей промышленности, зани-
мающая важное место в экономике России. Основные золотоносные районы сосредоточены 
в  Сибири и  на Дальнем Востоке в  таких регионах, как Красноярский край, Магаданская 
область, республика Саха (Якутия) и  Хабаровский край. По  мере развития технологий 
добычи полезных ископаемых появилась возможность разрабатывать отходы (отвалы) выве-
денных из эксплуатации месторождений. Они оказывают существенное влияние на окружаю-
щую среду — в почву и воду попадают тяжёлые металлы, кислоты и другие вредные вещества 
(Abu Qdais et al., 2018; Shkolnyi et al., 2024). При этом переработка отвалов может иметь как 
экологическую, так и экономическую выгоду (Чуркин, Гилярова, 2020).

Для реализации этой возможности необходимо провести повторную разведку террито-
рии. Из-за удалённости некоторых месторождений и отсутствия транспортной инфраструк-
туры это может быть затратно как с экономической точки зрения, так и по времени. По этой 
причине актуальным решением становится применение методов и  технологий дистанцион-
ного мониторинга районов добычи полезных ископаемых, использующих данные космиче-
ских аппаратов (Литвинцев и др., 2021; Werner et al., 2020).

Появление спутников, ведущих съёмку поверхности Земли в  широком диапазоне элек-
тромагнитного спектра с высоким пространственным и временным разрешением (Sentinel-2, 
Landsat-8, -9, WorldView, Aster и  др.), позволяет дополнить или заменить традиционные 
методы мониторинга алгоритмами анализа спутниковых данных. В отличие от традиционных 
полевых методов, требующих значительных временных затрат и  физического присутствия 
специалистов на местности, спутниковые технологии обеспечивают практически непрерыв-
ное наблюдение за обширными территориями с  интервалами, ограниченными лишь погод-
ными условиями и техническими характеристиками орбитальных систем.

Многоспектральность спутниковых данных даёт возможность получать нужную инфор-
мацию об интересующих участках поверхности Земли и проводить количественный и каче-



90� Современные проблемы ДЗЗ из космоса, 23(4), 2026

Р. А. Секриеру и др.  Выделение дражных отвалов на спутниковых снимках методами компьютерного зрения…

ственный анализ состояния природных ресурсов и  экосистем (Liu et  al., 2018; Traore et  al., 
2020). Также спутниковые данные в разных спектрах могут комбинироваться с данными гео-
физических исследований, геохимических анализов почв, цифровых моделей рельефа и т. д., 
что позволяет создавать содержательные комплексные модели (Калашник и  др., 2022). При 
наземном исследовании используются более точные и недоступные при дистанционном зон-
дировании инструменты. Однако спутниковые данные позволяют экстраполировать резуль-
таты таких исследований на большую территорию. Таким образом, совместное использова-
ние данных дистанционного зондирования Земли, включая данные беспилотных летатель-
ных аппаратов и  спутников, с  результатами наземных исследований позволяет создавать 
более точные модели (Alsayed, Nabawy, 2023).

Одними из наиболее часто применяемых методов в  области анализа спутниковых дан-
ных представляются методы компьютерного зрения и машинного обучения (Lin et al., 2024; 
Shirmard et al., 2022; Yao et al., 2024). Их использование обусловлено масштабом исследуемых 
процессов (например, загрязнения рек), необходимостью обработки большого объёма дан-
ных, большим числом параметров, описывающих эти процессы, неоднородностью получае-
мых данных, связанной с пространственным разрешением снимков, а также разнообразием 
источников спутниковых данных.

В  задачах мониторинга добычи золота высокую эффективность демонстрируют класси-
ческие алгоритмы машинного обучения (Nursamsi et al., 2024). Модель случайного леса (англ. 
random forest) используется для прогнозирования расширения добычи с учётом инфраструк-
туры (Larrea-Gallegos et al., 2023), выявления изменений земельного покрова по временным 
рядам данных спутниковых снимков (Fonseca et  al., 2024), оценки перспективности разра-
ботки месторождений золота (Lachaud et al., 2023). Свёрточные нейронные сети (СНС) при-
меняются для мониторинга и  сегментации объектов на спутниковых снимках. Они широко 
используются для картирования различных объектов и явлений (Gallwey et al., 2020; Zhu et al., 
2024), включая выделение дорог, карьеров и  т. д. (Kou et  al., 2024; Li et  al., 2024; Peng et  al., 
2025; Sahu, Dash, 2024; Zhou et al., 2024).

Основные способы определения отвалов на спутниковых снимках основаны на спек-
тральных индексах и  применении моделей машинного обучения. Спектральные индексы 
используют различные комбинации каналов для выделения характерных особенностей отва-
лов. Точность этого способа зависит от сложности ландшафта и атмосферных условий. Также 
ограничениями выступают ложные срабатывания на обнажённой поверхности.

Традиционные модели машинного обучения (например, случайного леса) показывают 
высокую точность выделения отвалов на относительно небольших обучающих выборках. 
Однако их эффективность существенно зависит от качества обучающих данных. Они показы-
вают низкую точность при сложной геометрии отвалов.

Использование моделей глубокого обучения представляет собой современное направле-
ние в  автоматическом картировании горнодобывающих территорий. Такие модели показы-
вают лучшую точность в сравнении с другими способами (Chen et al., 2025), но при этом для 
их применения требуется большой объём обучающих данных.

Несмотря на то, что компьютерное зрение и  модели машинного обучения активно 
используются при дистанционном зондировании объектов горнопромышленного комплекса, 
вопрос их применения для выделения дражных отвалов освещён недостаточно.

Цель данной работы заключается в  разработке, программной реализации и  апробации 
алгоритмов анализа спутниковых снимков с  помощью технологий компьютерного зрения 
и машинного обучения, позволяющих автоматизировать процесс выделения дражных отвалов.

Исходные данные

Информация о  местах проведения дражных работ получена из «Государственного реестра 
участков недр, предоставленных в  пользование, и  лицензий на пользование недрами» для 
всех субъектов Дальневосточного федерального округа РФ. Список рек, выбранных для фор-
мирования набора данных, представлен в табл. 1.
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Исходные данные получены со спутников Sentinel-2. Было отобрано 180 снимков за 
период проведения съёмок — с мая по сентябрь 2018–2024 гг. В весенне-осеннее время драж-
ные отвалы хорошо контрастируют с  окружающей средой. Снимки имеют второй уровень 
обработки. На этом уровне обработки проводится атмосферная коррекция снимков. При 
этом снижается влияние аэрозолей и водяного пара на рассчитываемые значения отражатель-
ной способности земной поверхности. Список используемых спектральных каналов пред-
ставлен в табл. 2. Все каналы с разрешением 20 м были передискретизированы к простран-
ственному разрешению 10 м. На рис. 1 показаны RGB-снимки территорий, занятых драж-
ными отвалами.

Таблица 1. Список выбранных рек

Субъект РФ Названия рек

Амурская область Вторая Гарь, Джелтулак 1-й, Уркима, Коровина, Джалинда, Дубакит, 
Большой Караурак, Селемджа

Забайкальский край Итака, Чёрный Урюм, Средняя Борзя
Республика Саха (Якутия) Большой Куранах, Томмот
Хабаровский край Олга, Семитка
Иркутская область Большая Бульбухта

Таблица 2. Используемые каналы спутниковых снимков Sentinel-2

Канал Разрешение, м Длина волны, мкм Канал Разрешение, м Длина волны, мкм

B2 (Blue) 10 0,458–0,523 B3 (Green) 10 0,543–0,578
B4 (Red) 10 0,650–0,680 B5 (VRE) 20 0,698–0,713
B6 (VRE) 20 0,733–0,748 B7 (VRE) 20 0,773–0,793
B8 (NIR) 10 0,785–0,900 B11 (SWIR1) 20 1,565–1,655
B12 (SWIR2) 20 2,100–2,280 B8A (NIR narrow) 20 0,855–0,875

П р и м е ч а н и е: VRE (англ. vegetation red edge), NIR (англ. near infrared), SWIR (англ. short wave 
infrared).

Рис. 1. Снимки RGB территорий с дражными отвалами  
на реках Большой Куранах (слева) и Коболдо (справа)

При формировании масок областей, занятых дражными отвалами, их границы опреде-
ляются с учётом значений NDBSI (англ. Normalized Difference Bare Soil Index) и NDWI (англ. 
Normalized Difference Water Index):
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Показатель NDBSI  — это индекс, разработанный для идентификации и  картирова-
ния участков обнажённой почвы. Он применяется для разграничения областей с дражными 
отвалами от  территорий, покрытых растительностью. Индекс NDWI позволяет исключить 
водоёмы, если они занимают большую площадь внутри области с  дражными отвалами или 
мешают выделению её границ.

При разметке территорий с  отвалами использовалась комбинация каналов Red-NIR-
SWIR. Она позволяет обнаружить повышенную концентрацию соединений тяжёлых метал-
лов, в первую очередь гидроксидов Fe, Mn, Cu, возникших в результате гипергенных изме-
нений первичных минералов, и может указывать на объекты размещения отходов горнопро-
мышленного комплекса (Галченко и др., 2024).

Для повышения контрастности областей с  дражными отвалами проводится бинариза-
ция по значениям индексов NDBSI и NDWI (Ngom et al., 2022). Проблемными для выделе-
ния остаются территории, где нет заметной границы между дражными отвалами и  другими 
типами поверхности. В  таком случае применяется операция морфологического закрытия. 
Она состоит из последовательного использования операций эрозии и дилатации (Gao et al., 
2020), что позволяет устранить пустые области внутри границ территории с  отвалами. На 
рис. 2 приведён пример графического представления индекса NDBSI, бинаризации по  его 
значениям и применения операции закрытия для выделения областей с дражными отвалами.

Рис. 2. Выделение границ области с дражными отвалами с применением  
бинаризации и операции морфологического закрытия

В итоге заросшие территории были размечены вручную, а участки активной или недавней 
разработки, которые ещё не заросли, размечались с использованием индексов NDBSI, NDWI 
и операции морфологического закрытия с последующей ручной корректировкой масок.

Модели и методы

В работе рассматриваются два подхода к выделению дражных отвалов по данным дистанци-
онного зондирования Земли, которые можно охарактеризовать как пиксель-ориентирован-
ный и объектно-ориентированный (Kou et al., 2024).

Первый подход основан на анализе яркости пикселей, характеризующей интенсивность 
отражённого света в  определённом диапазоне электромагнитного спектра. Для реализации 
этого подхода выбраны модели полносвязных нейронных сетей (ПНС) и случайного леса.

Второй подход опирается на поиск и выделение искомых объектов по таким визуальным 
характеристикам, как геометрические формы, распределение цветов, градиент яркости и т. д. 
В этом случае применяются модели, основанные на СНС. В отличие от моделей, используе-
мых в первом подходе, СНС позволяют анализировать пространственную структуру снимка. 
Второй подход разбивается на два этапа. На первом этапе выполняется сегментация терри-
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торий, потенциально содержащих дражные отвалы, с  использованием моделей глубокого 
обучения. Этот этап позволяет локализовать области с  нарушенным почвенным покровом 
и  характерной для золотодобычи пространственной структурой. На втором этапе применя-
ются алгоритмы выделения линейных структур для идентификации заросших отвалов.

Использование мультиспектральных входных данных повышает возможность выде-
лять объекты, которые имеют слабо выраженные визуальные характеристики в  некоторых 
спектральных диапазонах. Для реализации данного подхода выбраны модели СНС U‑Net 
Attention (Oktay et  al., 2018), DeepLabV3+ (Chen et  al., 2018) и  Segformer (Xie et  al., 2021). 
Модели U‑Net Attention и DeepLabV3+ часто используются в задачах семантической сегмен-
тации горных территорий (Gallwey et al., 2020).

Модель U‑Net Attention способна достигать высокой точности выделения объектов при 
ограниченном наборе данных, что актуально для дражных отвалов. На них долго восстанав-
ливается растительность, поэтому они практически не меняются из года в год. В связи с этим, 
несмотря на наличие большого количества спутниковых снимков, для составления хорошего 
набора данных подходит лишь малая их часть.

DeeplabV3+ представляет собой модель, основанную на СНС, для решения задач сег-
ментации. Её основным отличием становится использование расширенной свёртки и пира-
мидального объединения (пулинга). В расширенной свёртке, в отличие от стандартной, ядро 
свёртки применяется не  только к  смежным пикселям, но и  к расположенным на заданном 
интервале друг от друга. Таким образом расширенная свёртка увеличивает рецептивное поле 
модели. Пирамидальный пулинг позволяет анализировать объекты в  разных масштабах. 
Перечисленные особенности модели важны в  связи с  тем, что дражные отвалы могут зани-
мать площадь в несколько десятков квадратных километров, резко сужаясь или расширяясь 
на некоторых участках.

Segformer — относительно новая модель, основанная на трасформерах, адаптированных 
для задачи сегментации. В  отличие от  СНС, трансформеры способны выделять глобальные 
и  локальные различия между частями изображения с  помощью алгоритма самовнимания. 
Этот алгоритм вычисляет весовые коэффициенты, определяющие значимость каждого пик-
селя относительно всех остальных. Это может быть важно для выделения границ объектов 
по спутниковым снимкам, поскольку самовнимание позволяет фокусироваться на областях, 
где с большей вероятностью находится искомый объект.

При обучении используемых моделей каждый снимок из набора данных был разделён на 
части размером 384×384 пикселя. Данные были разделены на обучающую и валидационную 
выборки таким образом, что снимки разных рек входят только в один из этих наборов. При 
этом и обучающая, и валидационная выборка содержит как участки с заросшими, так и неза-
росшими отвалами.

Таким образом, итоговый набор данных состоял из 3977 частей в тренировочной выборке 
и 1358 частей в валидационной. Все части содержали участки с отвалами. В качестве аугмен-
таций применялись вертикальное и  горизонтальное отражение, а  также повороты на угол 
от 0 до 270°.

В  качестве функции ошибки тестировались dice loss, boundary loss, focal loss 
и FocalTversky loss (Azad et al., 2023). Лучший результат получен при использовании послед-
ней функции ошибки:

γ

α β
TPFocalTversky 1 ,

TP FP FN

æ ö÷ç ÷ç ÷ç ÷ç ÷ç ÷ç ÷÷çè ø
= -

+ +

где параметры α, β и  γ равнялись 0,2, 0,8 и  1,33 соответственно. Здесь TP (англ. True 
Positive)  — это количество пикселей, которые правильно классифицированы как принад-
лежащие к целевому классу; TN (англ. True Negative) — количество пикселей, которые пра-
вильно классифицированы как принадлежащие к  нецелевому классу (фон); FP (англ. False 
Positive) — количество пикселей, которые ошибочно классифицированы как принадлежащие 
к целевому классу; FN (англ. False Negative) — количество пикселей, которые ошибочно клас-
сифицированы как принадлежащие к фону.
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Выбранные трансформерные и  свёрточные модели были обучены со случайной иници-
ализацией весов и  использованием предобученных весов. Тестировались энкодеры resnet 
18, 34, 50, mit-b0, mit-b3, mobilenet_v2. Вклад каналов в  результат оценивался методом гра-
диентно-взвешенной атрибуции входа (Sundararajan et al., 2017). Для каждого канала вычис-
лялось среднее значение модуля произведения входных значений и  градиента функции 
потерь, масштабированное на стандартное отклонение. Нормализация позволяет учесть раз-
личия в динамических диапазонах спектральных каналов, предотвращая смещение к каналам 
с высокой отражательной способностью.

После установления территории с  отвалами необходимо выделить непосредственно 
отвалы, которые на ней расположены. Основная проблема заключается в  схожести отвалов 
и обнажённой поверхности, такой как песчаные отмели, каменистые осыпи, а также техно-
генно-нарушенные участки (дороги, котлованы и  т. д.). При длительном зарастании отвалы 
всё больше сглаживаются под воздействием различных эрозионных процессов, покрываются 
растительностью и  становятся практически неотличимы от  другой поверхности, покрытой 
растительностью. Если отвалы ещё не заросли, нет универсального индекса, который позво-
ляет их выделить. Особенно это актуально для дражного метода разработки, так как отвалы 
могут занимать разную площадь в  сравнении со всей областью разработки. Для выделе-
ния незаросших отвалов использовались индексы NDBSI, NDWI, NDVI (англ. Normalized 
Difference Vegetation Index), а также отношения разных каналов, которые показывают повы-
шенную концентрацию гидроксильных минералов, железа и  т. д. Для выявления заросших 
отвалов применялся фильтр Франги (Jerman et al., 2015).

Фильтр Франги представляет собой метод выделения трубчатых структур на медицинских 
изображениях, основанный на анализе собственных значений матрицы Гессе (матрицы вто-
рых частных производных интенсивности изображения). Дражные отвалы имеют вытянутую 
структуру, что обосновывает применение этого фильтра. Для использования фильтра задей-
ствовались каналы с  пространственным разрешением 10 м. Они были сжаты в  один канал 
с помощью алгоритма анализа главных компонент (Jolliffe, Cadima, 2016).

Результаты

Апробация рассмотренных методов проводилась с  использованием данных Sentinel-2 за 
2018–2024 гг. для территории Дальневосточного федерального округа. Сравнение моде-
лей выполнялось последовательно на задачах попиксельной классификации и  семантиче-
ской сегментации. Выделение отвалов проводилось на местах добычи вблизи села Бриакан 
в Хабаровском крае и на реке Средняя Борзя в Якутии.

Модель случайного леса была обучена со стандартными параметрами, за исключением 
числа деревьев. Применение этой модели показало лучший результат классификации при 
значении 50 деревьев. Модель ПНС, помимо входного и  выходного слоёв, включала ещё 
три внутренних слоя по  64 нейрона каждый. При обучении моделей проводилась кросс-
валидация с разделением выборки на пять групп. На рис. 3 представлены результаты приме-
нения моделей к снимкам Sentinel-2. Оценка точности классификации проведена по метри-
кам Precision, Recall, F1:

TPPrecision ,
TP FP

=
+

  TPRecall ,
TP FN

=
+

  TPF1 .
TP 0,5(FP FN)

=
+ +

В  табл. 3 представлены значения метрик точности моделей. Лучшую точность класси-
фикации отвалов показала модель полносвязной нейронной сети на снимках Sentinel-2. Для 
классификации отвалов на снимках Sentinel-2 предпочтительнее использовать ПНС.

В  результате традиционные модели обучаются распознавать спектральные характери-
стики обнажённой поверхности в целом, а не только дражные отвалы. Такие модели хорошо 
выделяют общую территорию с нарушенным почвенным покровом, но недостаточно эффек-
тивны для определения отдельных отвалов внутри территории разработки и  разграничения 
заросших отвалов от естественной растительности.
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Рис. 3. Классификация пикселей снимков Sentinel-2  
с применением моделей ПНС и случайного леса

Таблица 3. Оценка точности классификации моделей случайного леса и ПНС

Случайный лес Полносвязная нейронная сеть

Recall Precision F1 Recall Precision F1

0,462 0,760 0,575 0,589 0,801 0,679

В табл. 3 представлены метрики точности моделей трансформерной и свёрточных сетей 
на тестовой выборке. Кроме упомянутых ранее метрик, также использовались IoU (англ. 
Intersection Over Union) и AP (англ. Average Precision):

TPIoU ,
TP FP FN

=
+ +

  1
1

AP ( ) ,
N

n n n
n

R R P-
=

= -å

где Pn, Rn  — это значения Precision и  Recall, найденные при разных порогах бинаризации. 
При переборе N порогов получается кривая Precision-Recall.

Диаграмма вклада каналов, построенная методом градиентно-взвешенной атрибуции 
входа, изображена на рис. 4.

Модели с  предобученными весами показывают более высокие результаты. Это выража-
ется в меньшем числе ложных срабатываний, когда территорией с дражными отвалами счита-
ется урбанизированная или гористая местность с частичным лесным покрытием.

В соответствии с вкладом каналов обучающая выборка была изменена и включала каналы 
B3, B5, B6, B8, B11, B8A. В  качестве предобученных энкодеров использовались mobilenetv2 
для U‑Net Attention и  DeepLabV3+ и  mit-b0 для Segformer. В  табл. 4 представлены оценки 
точности результатов работы моделей. Значения точности получены для открытых и  зарос-
ших отвалов вместе, без разделения на отдельные классы. Дальнейшее сокращение числа 
каналов приводит к снижению точности сегментации. Это может быть обусловлено не важ-
ностью отдельных каналов, а  ошибками в  обучающей выборке. На рис. 5 представлены 
результаты применения моделей СНС к снимкам Sentinel-2.
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Рис. 4. Диаграмма вклада каналов

Таблица 4. Оценки точности классификации моделями СНС

Модель Recall Precision F1 IoU AP

U‑Net Attention 0,920 0,839 0,872 0,782 0,813
DeepLabV3+ 0,925 0,843 0,874 0,786 0,928
Segformer 0,958 0,820 0,877 0,789 0,929

Рис. 5. Классификация пикселей снимков Sentinel-2 с применением моделей СНС

На рис. 6 представлены результаты применения фильтра Франги с промежуточным шагом 
в  виде сегментации с  помощью обученной модели нейронной сети для выделения отвалов. 
Красным цветом отмечены потенциальные дражные отвалы. Применение фильтра Франги 
позволяет определить отвалы, но при этом всё ещё выделяются лишние пиксели, которые 
не относятся к отвалам.
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Рис. 6. Выделение дражных отвалов с применением СНС и фильтра Франги

Заключение

В  работе представлены результаты исследования методов автоматизированного выделения 
дражных отвалов золотодобычи по  мультиспектральным спутниковым снимкам Sentinel-2 
на территории Дальневосточного федерального округа. Исследование охватывает терри-
тории активной и  исторической золотодобычи в  Амурской области, Забайкальском крае, 
Республике Саха (Якутия), Хабаровском крае и Иркутской области за 2018–2024 гг.

Проведено сравнение двух подходов к  решению задачи сегментации: пиксель-ориенти-
рованного, основанного на моделях ПНС и случайного леса, и объектно-ориентированного 
с  использованием моделей глубокого обучения (U‑Net Attention, DeepLabV3+, Segformer). 
Пиксель-ориентированный подход показал умеренную точность классификации на снимках 
Sentinel-2, однако результаты характеризуются высоким уровнем шума и  нечёткими грани-
цами выделяемых объектов, что ограничивает их практическое применение.

Объектно-ориентированный подход продемонстрировал сопоставимую точность сегмен-
тации всеми моделями. Лучшие результаты достигнуты моделью Segformer. Анализ вклада 
спектральных каналов методом градиентно-взвешенной атрибуции входа позволил сократить 
число каналов входных данных до шести (B3, B5, B6, B8, B11, B8A) без существенной потери 
точности.

Для выделения непосредственно дражных отвалов внутри идентифицированных террито-
рий предложено применение фильтра Франги для выделения линейных структур. Он позво-
ляет определять как свежие отвалы, так и заросшие, однако требуется дальнейшая корректи-
ровка результата.
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Полученные результаты показывают возможность автоматизации выделения дражных 
отвалов с использованием спутниковых снимков, что особенно ценно для мониторинга уда-
лённых территорий.

Практическая значимость работы заключается в  возможности оперативного картирова-
ния территорий с дражными отвалами на больших площадях труднодоступных регионов без 
необходимости проведения полевых работ. Полученные результаты могут служить основой 
для последующей оценки запасов техногенного сырья и принятия решений о целесообразно-
сти повторной переработки отвалов.

Результаты исследований, связанные с  обучением моделей нейронных сетей (U‑Net 
Attention, DeepLabV3+, Segformer), получены за счёт средств гранта Российского науч-
ного фонда (проект № 24-11-20029, https://rscf.ru/project/24-11-20029/). Работа над осталь-
ной частью статьи выполнена в рамках государственного задания Минобрнауки России для 
Хабаровского федерального исследовательского центра ДВО РАН (номер госрегистрации 
темы 122012100026-1).
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Detection of dredge tailings dumps in satellite imagery  
using computer vision and machine learning methods

R. A. Sekrieru, K. S. Tsygulev, S. A. Orlov, S. I. Smagin, T. V. Kozhevnikova

Computing Center FEB RAS, Khabarovsk 680000, Russia 
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The paper presents the results of a study of the potential of automated detection of areas containing 
dredge tailings from gold mining using satellite data and methods of computer vision and machine 
learning. The relevance of the study stems from the demand for assessing the reserves of technogenic 
raw materials in remote and hard-to-reach areas for potential reprocessing. The study uses multispec-
tral imagery from the Sentinel-2 satellites covering the territory of the Far Eastern Federal District of 
Russia for the period of 2018–2024. Two approaches to solving the problem are considered: a pixel-
based approach based on fully connected neural networks and random forest models, and an object-
based approach using convolutional and transformer neural networks. An analysis of the informative-
ness of spectral bands was carried out using gradient-weighted attribution, which made it possible 
to optimize the input data of the models. To delineate individual tailings within the identified areas, 
the use of the Frangi filter is proposed that detects linear structures characteristic of dredge tailings.

Keywords: remote sensing of the Earth, gold mining, mine tailings, dredging method, computer vision, 
machine learning
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