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Аннотация 

В горнодобывающих работах на открытых карьерах активно используются взрывные 
технологии. При этом появляется задача оценки качества взрывных работ, которая опреде-
ляется размерами фрагментов горной породы, полученных в результате взрывов. В связи с 
этим возникает задача оценки числа фрагментов горной породы и их размеров (задача 
фрагментации). В настоящее время популярны подходы к решению таких задач на основе 
систем компьютерного зрения с использованием нейронных сетей семантической или эк-
земплярной сегментации. При этом оказывается, что для их работы требуется существенное 
привлечение компьютерных ресурсов. В связи с этим использование альтернатив – алго-
ритмов быстрого обнаружения объектов на цифровых изображениях взорванной породы 
является актуальным. В статье изучены особенности использования нейронных сетей глу-
бокого обучения с архитектурой YOLO, которая, как ожидалось, будет иметь более высо-
кую скорость обработки видеоинформации. На основе проведённого исследования обосно-
ван выбор в качестве базовой архитектуры использовать YOLOv7x. Для обучения нейрон-
ных сетей выбранной архитектуры был использован размеченный авторами набор данных, 
составленный из цифровых фотографий фрагментов горной породы, образовавшихся в ре-
зультате взрыва в открытом карьере. Полученные результаты позволили обосновать выбор 
в качестве метрики оценки качества взрывных работ геометрические размеры описанного 
прямоугольника вокруг выделенного на изображении фрагмента породы.  
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Введение 

Добыча полезных ископаемых является сложным 
техническим процессом, зависящим от условий зале-
гания горных пород. Одним из наиболее распростра-
нённых способов добычи ресурсов в горнодобываю-
щей промышленности является открытый способ, ко-
торый основан на измельчении горной массы с по-
мощью взрыва и ее последующей обработке на гор-
нообогатительной фабрике [1] с целью разделения 
добываемого вещества и горной породы. Следует от-
метить, что размеры горной породы, добытой в от-
крытом карьере, напрямую определяют экономиче-
ские затраты на последующее ее дробление на горно-
обогатительной фабрике. В этой связи возникает за-
дача автоматизированного контроля размера фраг-
ментов горной породы. 

Примеры изображений рабочих площадок откры-
тых карьеров после проведения взрывных работ пока-
заны на рис. 1а – в. Из рисунков видно, что задача ав-
томатизированного анализа цифровых изображений 
является нетривиальной ввиду наличия большого 

числа фрагментов различных размеров и зависит от 
условий освещенности места съемки. Очевидно, дан-
ная задача декомпозируется на две отдельные задачи, 
решаемые последовательно. Первая из них – это за-
дача нахождения фрагментов горной породы на циф-
ровом изображении; а вторая – оценка максимальных 
размеров найденных фрагментов горной породы на 
цифровом изображении [2, 3]. 

Сегодня одним из наиболее популярных способов 
решения задачи обнаружения фрагментов горной по-
роды на цифровом снимке и оценивания их геомет-
рических размеров являются системы компьютерного 
зрения, основанные на использовании нейронных се-
тей [3, 4, 5, 6], которые могут самостоятельно извле-
кать признаки объектов и проводить их разделение на 
цифровом снимке [7]. Анализ вариантов для решения 
данной задачи позволил выделить несколько подхо-
дов, проиллюстрированных для рассматриваемой за-
дачи на рис. 2а-в. Пример обнаружения (детекция) 
фрагментов горной породы на изображении пред-
ставлен на рис. 2а. Подход основан на использовании 
нейронных сетей с глубоким обучением, например 
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YOLOv3 [8] и YOLOv5 [9]. Пример семантической 
сегментации изображения фрагментов горной породы 
представлен на рис. 2б, из которого видно, что при 
использовании данного подхода выбираются пиксели 
с заданными свойствами без их отнесения к конкрет-
ному фрагменту породы [2, 10, 11]. В этой связи до-
полнительно требуется привлекать методы разделения 
экземпляров сегментации, применение которых, в 
свою очередь, существенно замедляет решение задачи. 
Наиболее часто для семантической сегментации изоб-
ражений используется нейронная сеть с архитектурой 
U-Net [12]. Пример экземплярной сегментации фраг-
ментов горной породы на изображении представлен на 

рис. 2в, из которого видно, что при использовании 
данного подхода находятся не только пиксели с задан-
ными свойствами, но и устанавливается взаимно-
однозначное соответствие между каждым пикселем и 
изображением фрагментов горной породы, которому 
он принадлежит. В настоящее время среди методов 
решения обсуждаемой задачи наиболее популярной 
является сеть с многоступенчатой архитектурой Mask 
R-CNN, предложенная в 2017 г. [13, 14]. Например, 
нейронная сеть с архитектурой Mask R-CNN была ис-
пользована для определения распределения размера 
фрагментов горной породы на цифровых изображени-
ях открытого карьера Nui Phao, Вьетнам [3]. 

а)   б)  в)  
Рис. 1. Примеры изображений открытых карьеров после проведения взрывных работ: а) Баженовское месторождение, 

Россия; б) Железная руда, Индия [2]; в) Вольфрамовый карьер Nui Phao [3] 

а)   б)  в)  
Рис. 2. Иллюстрация изображений в наборе данных для задач: а) обнаружения объектов; б) семантической сегментации; 

в) объектной сегментации 

Для каждого определенного фрагмента породы на 
цифровом изображении определяется ее максималь-
ный размер. Для этого в классических решениях мо-
гут быть использованы простые геометрические под-
ходы на основе диаметра размера вписанного круга 
или максимального размера вписанного эллипса [15, 
16]. Также в ряде современных работ в качестве мак-
симального размера фрагмента горной породы при-
нимают значение максимальной стороны прямо-
угольника, описанного вокруг фрагмента горной по-
роды (метод описанного прямоугольника) [17]. Ана-
лиз вычислительной сложности перечисленных мето-
дов определения максимального размера фрагментов 
горной породы показывает, что наименьшую вычис-
лительною сложность имеет последний метод. В этой 
связи представляется целесообразным провести про-
верку возможности его использования в задаче ана-
лиза изображений горной породы, получаемой в ре-
зультате взрывов в открытых карьерах. В статье об-
суждаются результаты исследования возможности 
использования метода описанных прямоугольников в 
задаче анализа цифровых изображений результатов 
проведения взрывных работ в открытых карьерах. 

1. Обзор известных методов фрагментации 

Проведенный анализ современных публикаций в 
области исследования позволил выделить три основ-
ных метода для решения задачи нахождения фраг-
ментов горной породы на цифровом изображении. 

Применение семантической сегментации в области 
горнодобывающей промышленности широко представ-
лено в литературе. Например, в статье [10] предлагается 
рассматривать задачу определения размера фрагментов 
пород как задачу сегментации контура (как задачу се-
мантической сегментации). Авторы [11] предлагают 
слегка модифицированную версию архитектуры Res-U-
Net для определения размера руды как в условиях кон-
вейерной ленты, так и в условиях открытого карьера. 
Кроме того, авторы [10] протестировали комбинацию 
сети семантической сегментации и водораздела, кото-
рый показывает сопоставимую точность для изображе-
ний на конвейерной ленте в высоком разрешении. Од-
нако такой подход не обеспечивает высокой точности 
на изображениях открытого карьера. 

Второй способ – это задача сегментации экзем-
пляров, которая в компьютерном зрении обычно рас-
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сматривается как задача обнаружения объектов с се-
мантической сегментацией экземпляров внутри огра-
ничивающей рамки [18]. Наиболее распространенной 
архитектурой для экземплярной сегментации являет-
ся Mask R-CNN [13]. Эта архитектура имеет много-
ступенчатую структуру, состоящую из кодировщика 
карт признаков (такого как ResNet [19]), этапа пред-
варительной оценки предложений набора интересу-
ющих областей без указания их классов (т.н. анхоров 
или привязок) и головной части, которая состоит из 
классификации и регрессии параметров ограничива-
ющей рамки и семантической сегментации для каж-
дого региона-кандидата, полученного на предыдущем 
этапе. После работы сети алгоритм немаксимального 
подавления (NMS) применяется к окончательным ре-
гионам-кандидатам для окончательного отбора ре-
зультатов [13]. Способ оценки фрагментации с ис-
пользованием архитектуры Mask R-CNN был пред-
ложен в работе [3]. Авторы [3] достигли 92 % для 
метрики средней точности (average precision) [3]. 
Также работа показывает, что алгоритмы глубокого 
обучения работают лучше, чем классические подходы 
компьютерного зрения для обработки крупномас-
штабных изображений рабочих площадок. Также в 
[3] отмечается связь точности классических алгорит-
мов с внешними условиями, такими как дневное вре-
мя, достаточная освещенность, сухая погода и так да-
лее. Почти аналогичные результаты были показаны в 
статье [20], где сравниваются традиционные подходы 
и глубокое обучения для крупномасштабных изобра-
жений рабочих площадок в карьере. Авторы [20] за-
являют о преимуществах Mask R-CNN для крупно-
масштабных изображений. Многие современные ав-
торы утверждают, что традиционные подходы стра-
дают от большого разброса размеров фрагментов по-
роды и большого количества перекрывающихся эк-
земпляров и качества изображения для крупномас-
штабных изображений, например, в [3, 5, 20]. 

Третий способ нахождения горных пород на циф-
ровых изображениях – использование методов обна-
ружения объектов на основе нейронных сетей YOLO. 
Семейство архитектур «You Look Only Ones» (YOLO) 
разрабатывалось как попытка решения задачи одно-
этапного обнаружения объектов в режиме реального 
времени. Подход YOLO основан на идее, что входное 
изображение делится на ячейки одинакового размера, 
каждая из которых соответствует одному выходному 
вектору. Такой вектор может включать в себя одну 
или несколько привязок (анхоров, anchors) с предска-
заниями размера ограничивающей рамки, оценкой 
класса и оценкой объектности. Под оценкой объект-
ности понимается классификация объект/фон в за-
данной области изображения. Итоговые выходные 
ячейки, содержащие объекты, определяются с помо-
щью алгоритма не максимального сжатия (NMS) [21]. 

В рамках наших предыдущих работ был предло-
жен алгоритм оценки производительности горнодо-

бывающих работ на открытых карьерах [22]. Алго-
ритм включал решение задачи фрагментации. Для 
этого использовалась архитектура на основе Mask R-
CNN. В работе [23] предлагается использовать архи-
тектуру YOLOv5 [9] для определения фрагментов по-
роды и оценки их размера. В этой работе доказывает-
ся, что мы можем рассматривать проблему оценки 
фрагментации как проблему обнаружения объектов. 
Благодаря использованию YOLOv5 решение проблем 
фрагментации изображений открытых карьеров мо-
жет быть ускорено в 10 раз без существенной потери 
точности по сравнению с Mask R-CNN. 

Развитие семейства архитектур YOLO производи-
лось путем экспериментов с архитектурой и особен-
ностями тренировки как в области кодировщика при-
знаков, так и в области головной и шейной частей. В 
архитектуре YOLOv2 были предложены только свер-
точные слои и использованные сети предложений ре-
гионов (RPN) в качестве генератора привязок [24]. В 
архитектуре YOLOv3 в шейной части было предло-
жено использование пирамидального подхода извле-
чения карт признаков [8]. Архитектура YOLOv4 
включила в себя множество специальных приемов 
обучения («Bag of Fribies»), таких, например, как 
подбор гиперпараметров, методов аугментации и т.д. 
и приемов улучшений архитектуры («Bag of 
Specials») [25]. Архитектура YOLOv5 была создана в 
фреймворке PyTorch [9] с использованием некоторых 
небольших улучшений четвертой версии. Версия 
YOLOv5 стала отраслевым стандартом в области об-
наружения объектов. Также отметим, что на основе 
версий YOLO 3-5 были созданы многие другие рабо-
ты в области обнаружения объектов в реальном вре-
мени [26, 27]. 

Среди других версий подхода YOLO отметим 
следующие. В архитектуре YOLOv7 [28] авторы 
предлагают новый сверточный блок (расширенные 
сети агрегации эффективного уровня) как компро-
мисс между быстрыми вычислениями и простым 
масштабированием. Новейшая архитектура YOLOv8 
[29] включает обновленный блок свертки, основан-
ный на идеях, аналогичных YOLOv4, но с гибким ко-
эффициентом масштабирования. Также в головной 
части использован подход без привязок (без т.н. ан-
хоров). Достоинства этого подхода были доказаны, 
например, в версии YOLOv6 [30]. Такое решение 
позволяет значительно снизить вычислительную 
сложность моделей без существенной потери точно-
сти. Отметим, что в современных реализациях архи-
тектуры YOLO v5,7,8 также включают встроенную 
реализацию необязательной головной части архитек-
туры для сегментации объектов [3, 9, 29]. 

Таким образом, результаты анализа литературы в 
рассматриваемой области показывают, что большин-
ство результатов прикладного глубокого обучения 
относится к хорошо зарекомендовавшим себя подхо-
дам, таким как U-Net и Mask-R-CNN. Более того, ав-
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торы не уделяют большого внимания вычислитель-
ной оптимизации предлагаемых алгоритмов (моде-
лей). Однако хорошо известно, что вышеупомянутые 
архитектуры требуют сравнительно много вычисли-
тельных ресурсов и плохо подходят для высокопро-
изводительных вычислений на конечных устройствах 
в реальном масштабе времени [13]. Однако решение 
указанных проблем может быть найдено в использо-
вании таких подходов, как, например YOLO. 

2.  Фрагментация как задача обнаружения 
объектов 

Собранный набор данных содержит 220 изобра-
жений участков открытых карьеров после проведения 
взрывных работ при добыче асбестосодержащей по-
роды. Изображения собраны в Баженовском место-
рождении (Свердловская область, г. Асбест). Оптиче-
ская система для получения изображений описана в 
статье [22]. Основная часть изображений была полу-
чена на открытых карьерах в течение 5 эксперимен-
тов в осеннее и зимнее время года. В каждом экспе-
рименте было от 3 до 5 разрабатываемых площадок 
открытого карьера, выбранных геологической служ-
бой компании как наиболее репрезентативные. Для 
каждого открытого участка карьера было сделано не-
сколько снимков разных его частей. Каждое изобра-
жение содержит порядка 20 – 80 фрагментов горных 
пород разного размера. Для всех полученных изобра-
жений была произведена разметка с помощью ин-
струмента CVAT [31]. Пакет CVAT позволяет произ-
вести объектную (instance) сегментацию, такая раз-
метка также включает получение обрамляющих ра-
мок (bounding boxes), используемых в задачах обна-
ружения объектов, и возможность создания маски 
семантической сегментации. Примеры изображений 
собранных данных приведены на рис. 2a – в для раз-
ного типа разметки. Оригинальный размеченный 
набор данных может быть найден по ссылке 
DOI:10.17632/pfdbfpfygh [21]. 

Проведен анализ разметки изображений описан-
ного набора данных. Анализ показывает, что боль-
шинство рассмотренных объектов имеют ориента-
цию, позволяющую считать их максимальные разме-
ры соответствующими размерам ограничивающей 
рамки. Под термином «максимальный размер» тут 
понимается максимальное расстояние между двумя 
точками на границе контура отдельного камня. Эта 
закономерность позволяет предположить возмож-
ность заменить задачу оценки распределения разме-
ров фрагментов по результатам сегментации объектов 
на задачу обнаружения объектов. Отметим, что при 
этом задача обнаружения объектов имеет гораздо 
меньшую вычислительную сложность, чем задача 
сегментации объектов. Для сравнения разметки и 
ограничивающих рамок были использованы следую-
щие метрики: максимальный размер семантической 
маски (т.е. максимальное расстояние между двумя 

точками на границе контура отдельного фрагмента); 
ширина ограничивающей рамки; высота ограничива-
ющей рамки; значение максимального размера огра-
ничивающей рамки (т.е. значение максимального 
размера, выбранного из ширины и высоты ограничи-
вающей рамки); среднее арифметическое значение 
высоты и ширины ограничивающей рамки; диагональ 
ограничивающей рамки. 

Проведен корреляционный анализ параметра «мак-
симальный размер семантической маски» с перечис-
ленными параметрами, определяющими ограничива-
ющую рамку. Отметим, что параметр маски – макси-
мальный размер выбран, потому что, по нашему мне-
нию, в наибольшей степени характеризует распределе-
ние размеров фрагментов. Другие популярные пара-
метры, например, площадь фрагмента, могут быть не-
достаточно репрезентативными. Фрагмент породы 
может иметь небольшую площадь на изображении в 
силу перекрытия другими фрагментами. Для всех раз-
меченных фрагментов был подсчитан коэффициент 
корреляции Пирсона для выборок выбранных пара-
метров. Значение коэффициентов корреляции для мак-
симального размера рамки – 0,995; высоты рамки – 
0,957; ширины рамки – 0,936; диагонали рамки – 0,993; 
для среднего значения ширины и высоты – 0,990. Вид-
но, что существует линейная связь между максималь-
ным размером маски и размерами ограничивающей 
рамки. При этом максимальное значение 0,995 крите-
рия Пирсона оказывается в зависимости между макси-
мальным размером семантической маски и макси-
мальным размером ограничивающей рамки. 

Далее были исследованы статические свойства вы-
борок составленных значений максимальным размеров 
семантических масок 1

N
iiL l   каждого из фрагментов 

породы, найденных на цифровых изображениях и соот-
ветствующих максимальным размерам ограничиваю-
щих рамок 1

N
iiR r  , где N – количество всех фрагмен-

тов породы, найденных на всех изображениях использу-
емого набора данных (N = 14087). На первом этапе была 
проверена гипотеза о принадлежности исследуемых вы-
борок L и R некоторой генеральной совокупности с по-
мощью критерия типа Колмогорова–Смирнова (гипоте-
за H0). Для этого использовалась функция stats.ks_2samp 
из пакета scipy. Оказалась, что гипотеза H0 отвергается 
на уровне значимости 0,05, значение статистики 0,058 и 
pvalue = 2,7310 –21. В этой связи для последовательностей 
L и R были вычислены аппроксимации функции плот-
ности вероятности методом Розенблатта–Парзена [32] 
R и L соответственно. Далее были вычислены матема-
тические ожидания и дисперсии данных выборок: 

   ,
max

min

x

x

x x x dx      2 ( ) ,
max

min

x

x

D x x x x dx    (1) 

где xmin, xmax – минимальное и максимальное значе-
ния,  – аппроксимация Розенблатта–Парзена соот-
ветствующей выборки, D  . 
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Аппроксимации Розенблатта–Парзена для соот-
ветствующих плотностей распределения представле-
ны на рис. 3. Оказалось, что 0,0995L  , DL

 = 6,398 и 
0,0924R  , DR

 = 5,782. Таким образом, оказывается, 
что показатель L отличается от R не более чем на 7 %, 
а показатель DL отличается от DR не более 9 %, в то 
же время на каждом изображении содержится в сред-
нем по 64 фрагмента камней. При этом время вычис-
ления R  на порядок меньше аналогичной величины 
L . Аналогичные вычисления были проведены для 
каждого изображения из датасета. При этом оказалось, 
что максимальное отклонение для среднего значения не 
превышает 17 % (7 фрагментов камней), а для диспер-
сии – не более 30 % (5 фрагментов камней). Последую-
щий анализ показал, что высокая ошибка измерений 
связана с вариативностью изображений, используемых 
в наборе данных. Наибольшая ошибка возникает на тех 
изображениях, которые были получены при фокусиров-
ке камеры на отдельном камне. Таким образом, для по-
лучения уменьшения погрешности измерений R  и DR 
целесообразно использовать короткие фокусные рассто-
яния в сравнении с размером области, в которой нахо-
дятся горные породы. 

 
Рис. 3. Оценка плотности функций распределения  

методом Розенблата–Парзена 

Эмпирически обнаружено, что точность оценива-
емых характеристик фрагментов породы на цифро-
вых изображениях зависит от расстояния до участка 
съемки и количества объектов, которые находятся на 
изображении. Чем больше объектов на цифровом 
изображении, тем лучше средняя оценка размера 
каждого объекта. Отметим также, что при изменении 
фокусного расстояния видеокамеры можно ожидать 
увеличения числа фрагментов породы на цифровом 
изображении, что, в свою очередь, будет приводить к 
более точной оценке среднего размера фрагментов. В 
то же время увеличение размера фотографируемого 
участка карьера может приводить к ухудшению каче-
ства обнаружения мелких фрагментов породы и, со-
ответственно, к увеличению погрешности аппрокси-
мации Розенблатта–Парзена плотности распределе-
ния случайных последовательностей, составленных 
из размеров максимальной стороны прямоугольни-
ков, описанных вокруг каждого из фрагментов гор-
ной породы. Следовательно, можно ожидать, что су-

ществует некоторое оптимальное расстояние, зави-
сящее от расстояния до места съемки, фокусного рас-
стояния объектива видеокамеры и числа фрагментов 
породы, находящихся на цифровых изображениях. 
Нахождение данного расстояния является направле-
нием дальнейшего исследования. 

3. Исследование подхода YOLO 

В качестве модели для решения задачи обнаруже-
ния объектов на изображениях было предложено ис-
пользовать архитектуру семейства YOLO. Как пока-
зал анализ литературы, семейство данных моделей 
является наиболее современным и популярным реше-
нием для задач обнаружения объектов в «реальном 
масштабе времени» (см., например, [33]). 

Целью экспериментов было сравнить качество 
восстановления распределения размеров фрагментов 
горной породы на изображениях и скорость обра-
ботки изображений на собранном наборе данных. В 
качестве архитектур для обучения были выбраны 
YOLOv5x, YOLOv6l, YOLOv7x и YOLOv8x [3, 9, 29, 
30]. Выбранные модели имеют наибольшее число 
внутренних параметров для каждой серии моделей 
YOLO, а также являются наиболее современными 
архитектурами в семействе YOLO. При проведении 
экспериментов изображения исходного набора дан-
ных сжимались до размеров 512×512 пикселей. Это 
необходимо, так как исходный набор изображений 
имеет слишком высокое разрешение по сравнению с 
предполагаемым при разработке архитектур. Вы-
бранный размер изображений соответствует реко-
мендациям к использованию выбранных нейронных 
сетей. Также ожидается, что снижение размера 
изображения позволяет оптимизировать работу мо-
делей для использования на портативных устрой-
ствах. Также было произведено сравнение с широко 
популярной в литературе Mask R-CNN моделью. 
Была обучена Mask R-CNN модель с архитектурой 
кодировщика ResNeXt-101-FPN из фреймворка 
Detectron2 [34]. 

Для обучения и тестирования моделей использо-
вался подход кросс-валидации методом k-блоков (k-
fold). Этот принцип в проведенных экспериментах 
сводился к разбиению всей выборки на 4 не пересе-
кающихся блока данных. Для каждых 3 из получен-
ных 4 блоков производилось обучение (тренировоч-
ная часть), тогда как четвертая часть выбиралась в 
качестве валидационной части. Обучение проводи-
лось 4 раза со сменой валидационной части. Оценка 
качества работы модели вычислялась как арифмети-
ческое среднее соответствующих значений для каж-
дого из экспериментов. Модели оценивались с помо-
щью таких метрик, как точность (Precision), полнота 
(Recall) и средняя точность (mean Average Precision, 
mAP), а также оценивалось время работы модели на 
одно изображение. В отношении используемых мет-
рик использованы определения из работы [35]. 
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Обучение моделей семейства YOLO проводилось 
со стандартными параметрами, рекомендуемыми раз-
работчиками [29]. В т.ч. скорость обучения – 0,01, 
число эпох обучения – 100, размер батча равен 8. 
Обучение модели проводилось на системе с ви-
деокартой Tesla V100-SXM2 32Гб, Intel Xeon Silver 
4216, 94Гб RAM. Во время обучения для обучающих 
изображений использовались стандартные приемы 
динамической аугментации из пакета YOLO, в том 
числе mosaic augmentation. Параметры аугментаций: 
HSV-оттенок – 0,015; HSV-насыщенность – 0,7; HSV-
яркость – 0,4; масштабирование изображения – 0,5; 
вероятность поворота изображения слева направо – 0,5. 
Для тестирования использовалась наилучшая модель, 
полученная на эпохе обучения с наилучшим значени-
ем взвешенного показателя mAP (mean Average 
Precision) на валидационном наборе. Взвешенный по-
казатель mAP вычисляется согласно: 

   mAP mAP 0,5 0,1 mAP 0,5 : 0,95 0,9,     (2) 

где mAP(0,5) – значение, подсчитанное на валидаци-
онном наборе для IOU, равное 0,5, и mAP(0,5:0,95) – 
усредненное значение mAP при значениях IoU, рав-
ном 0,5, 0,55,..., 0,9,0,95. 

Для обучения Mask R-CNN использовались сле-
дующие параметры: скорость обучения – 0,001, число 
эпох – 3000, размер батча – 2, размер изображения 
был изменен на 800×800. Для обучения использовал-
ся набор аугментаций, отражающий пространствен-
ные преобразования и изменение цвета со следую-
щими параметрами из фреймворка Detecton2: случай-
ный масштаб в диапазоне [0,7...1,3] и сдвигом 0,1, 
случайное изменение яркости в диапазоне [0,7...1,5], 
случайное изменение контраста в диапазоне 
[0,7...1,4], случайное изменение насыщенности в диа-
пазоне [0,7...1,4], случайный поворот на угол в диапа-
зоне [– 90,90]. 

В табл. 1 показаны полученные результаты мет-
рик: точность (P), полнота (R), интерполированная 
средняя точность (mean Average Precision) для значе-
ния пересечения объектов IOU 0,5, усредненное зна-
чение mAP при значениях IoU, равных 
0,5;0,55;...0,9;0,95, а также скорость обработки одного 
изображения в миллисекундах (t). Метрики, указан-
ные в табл. 1, являются средними значениями на ва-
лидационных подвыборках для блоков метода k-fold. 

Табл. 1. Результаты метрик работы моделей YOLO 
на валидационных данных  

Модель P R mAP@ 
0,5 

mAP@ 
0,5..0,95 

t, мс 

YOLOv8x 0,71 0,66 0,72 0,47 13,1 

YOLOv7x 0,70 0,67 0,72 0,46 10,9 

YOLOv6l 0,70 0,66 0,63 0,43 15,1 

YOLOv5x 0,70 0,65 0,70 0,44 19,0 

Mask R-CNN - - 0,51 0,30 189,1 

Из табл. 1 видно, что наилучшие значения метрик 
точности показывает модель YOLOv8x. Время обра-
ботки одного изображения для YOLOv7x меньше 
всех. Наихудшие результаты точности получены для 
модели YOLOv6l. Также для этой модели получено 
максимально высокое время обработки изображения. 
Модель Mask R-CNN значительно проигрывает моде-
лям семейства YOLO по точности обнаружения. Ин-
терполированная средняя точность в задаче обнару-
жения для модели Mask R-CNN равна 51 %. При ис-
пользовании Mask R-CNN в режиме сегментации не 
наблюдается улучшения качества в обнаружении 
фрагментов. Разница значения mAP составляет около 
1 %. Время обработки одного изображения для Mask 
R-CNN больше в среднем в 10 –17 раз. 

Типичные результаты работы моделей для вали-
дационных данных приведены на рис. 4 для моделей 
YOLOv8x и YOLOv7x. Представленные результаты 
получены для значения параметра минимального по-
рога уверенности сети (conf_thres) 0,25. Визуальный 
анализ показывает сопоставимость результатов обна-
ружения для всех моделей. Различия в результатах 
видны в случаях относительно небольших фрагмен-
тов горных пород.  

а)   б)  
Рис. 4. Результат обнаружения фрагментов 

на валидационном изображении для модели YOLO8× слева 
и YOLO7× справа. Предсказания сетей показаны 

с помощью сплошной обрамляющей рамки 

4. Исследование точности  
в задаче фрагментации 

Проведена оценка точности результатов восста-
новления распределения размеров фрагментов горной 
породы на изображениях для анализируемых моде-
лей. Оценка проведена путем сравнения схожести 
распределений предсказанного максимального разме-
ра фрагментов с максимальным размером ограничи-
вающих рамок для разметки. Для проведения указан-
ных оценок проведен анализ кумулятивных функций 
распределения максимального размера для предска-
занных и размеченных ограничивающих рамок по 
каждому валидационному блоку. Примеры результа-
тов для валидационных блоков под номером один и 
три показаны на рис. 5. 

Из визуального анализа данного рисунка видно, 
что для всех моделей максимальный размер ограни-
чивающих рамок близок к максимальному размеру 
для размеченных ограничивающих рамок. Результат 
модели YOLOv8x визуально наиболее близок к раз-
метке максимального размера ограничивающих ра-
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мок. Для модели YOLOv6l полученный максималь-
ный размер имеет наибольшее отклонение от макси-
мального размера разметки. 

 
Рис. 5. Иллюстрации кумулятивных функций распределения 
восстановленного размера фрагментов скальной породы 

на изображениях на примере валидационных блоков №0 и №3 

Для численной оценки схожести распределений 
проведена оценка расстояния Васерштейна. Расстоя-
ние Васерштейна можно интерпретировать как ми-
нимальную стоимость энергии, которую необходимо 
совершить, чтобы переместить массу из одного рас-
пределения, чтобы заполнить другое распределение.  
Если F и G – функции распределения для  и  соот-
ветственно, тогда расстояние Васерштейна определя-
ется как [36]: 
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где F –1 и G –1 – квантильные функции. Чем меньше 
расстояние между двумя распределениями, тем выше 
их близость.  

Табл. 2. Расстояние Васерштейна между  
распределениями для валидационных блоков 

Модель Расстояние Васерштейна 

Блок Среднее  

1 1 2 3 

YOLOv8x  0,016 0,014 0,016 0,011 0,014  

YOLOv7x  0,009 0,013 0,014 0,006 0,011  

YOLOv6l  0,024 0,029 0,029 0,019 0,025  

YOLOv5x  0,010 0,015 0,010 0,012 0,012  

Расстояние Васерштейна между распределения-
ми для обученных моделей для каждого валидаци-
онного набора данных показано в табл. 2. Из 
табл. 2 видно, что для моделей YOLOv7x и 
YOLOv5x вычисленное расстояние Васерштейна 
между распределениями для предсказанного и раз-
меченного размера минимально. Для модели 
YOLOv6l имеет место наибольшее расстояние 
между распределениями для предсказанного и раз-
меченного максимального размера. Таким образом, 
согласно расстоянию Васерштейна, наиболее близ-
кое распределение размеров фрагментов камней к 
разметке удается получить с помощью моделей 
YOLOv7x (0,011) и YOLOv5x (0,012). 

5. Использование расстояния Васерштейна  
для повышения качества работы моделей 

Анализируемый параметр – расстояние Васер-
штейна может быть использован для подбора пара-
метра минимального порога уверенности сети 
(confidence threshold) во время обучения. Обученная 
нейронная модель для каждого обнаруженного объ-
екта определяет координаты обрамляющей рамки и 
вероятность нахождения объекта внутри рамки 
tx, ty, th, tw, to [25]. Предсказания, у которых вероят-
ность нахождения объекта ниже порога t0

 < confthres, 
отбрасываются из окончательного результата. Ис-
пользуя расстояние Васерштейна, можно подобрать 
параметр минимального порога уверенности сети, 
при котором расстояние между распределением мак-
симального размера для предсказанных и размечен-
ных ограничивающих рамок будет минимально. 

Рассмотрим зависимость расстояния Васерштейна 
между распределениями максимального размера от 
параметра минимального порога уверенности сети. 
Для этого был проварьирован параметр минимально-
го порога уверенности сети от 0,2 до 0,8 c шагом 0,05. 
Для каждого значения параметра было подсчитано 
расстояние Васерштейна между распределением 
предсказанного максимального размера ограничива-
ющей рамки и распределением максимального разме-
ра ограничивающей рамки для разметки. На рис. 6 
показаны значения расстояния Васерштейна для вы-
бранных значений параметра минимального порога 
уверенности сети для тренировочных выборок. 

 
Рис. 6. Расстояние Васерштейна между распределением 
разметки и распределением, полученным обученной сетью 
для моделей YOLO8x и YOLO7x. Каждая графическая линия 

обозначает отдельный обучающий блок 

Из рис. 6 видно, что при значении минимального 
порога уверенности сети в пределах от 0,4 до 0,5 уда-
ется получить минимальное значение расстояния 
между распределениями. Иными словами, для значе-
ний минимального порога уверенности сети в интер-
вале от 0,4 до 0,5 распределение размеров, получен-
ных моделью, наиболее близкое к распределению 
размеров для разметки. Таким образом, использова-
ние расстояния Васерштейна позволяет выбрать зна-
чение минимального порога уверенности сети, лучше 
подходящее для оценки фрагментации горной поро-
ды, то есть для задачи оценки распределения разме-
ров фрагментов горной породы, образованных в ре-
зультате взрывных работ. 
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6. Обсуждение результатов 

Полученные результаты показывают возмож-
ность проведения оценки фрагментации горных по-
род на открытых карьерах при помощи архитектур 
быстрого обнаружения объектов. Полученные точ-
ности восстановления распределения (расстояние 
Васерштейна 0,011) и результаты визуального ана-
лиза свидетельствуют о соответствии полученного и 
заданного распределений. Однако в данной работе 
мы не рассматриваем критерии оценки качества ра-
бот для специалистов геологических служб. Полага-
ется, что дальнейшая обработка распределений вы-
ходит за рамки статьи. 

Новизна работы заключается в разработанном ме-
тоде оценки фрагментации и его апробации, а также в 
апробации предложенного оригинального метода 
оценки качества решения задач фрагментации при 
помощи анализируемых моделей. Анализируемый 
метод основан на использовании быстрых архитектур 
обнаружения объектов. Суммарно метод может быть 
описан следующим образом. На этапе тренировки 
модель YOLO обучается на размеченных изображе-
ниях результатов взрывных работ. В качестве метри-
ки используется mAP. Для тренированной модели на 
валидационном наборе данных подбирается наилуч-
шее значение порога уверенности для алгоритма 
NMS. На тестовых данных производится оценка 
фрагментации пород как оценка распределения мак-
симального размера (среди длины и ширины ограни-
чивающей рамки). 

В качестве основной модели для данной задачи 
рекомендуется взять модель YOLOv7x. Данная мо-
дель показала наилучшие показатели по соотноше-
нию между временем работы и точностью восстанов-
ления распределений, а также сопоставимые метрики 
точности. Также вклад работы в область исследова-
ний заключается в том, что впервые проведен анализ 
задачи фрагментации на открытых карьерах как зада-
чи обнаружения объектов. Предложен и апробирован 
метод оценки фрагментации при помощи быстрых 
архитектур глубокого обучения для обнаружения 
объектов. Проанализированы наиболее современные 
достижения в области обозначенных архитектур, в 
том числе основные современные модели семейства 
YOLO. А также предложено использование расстоя-
ния Васерштейна в качестве метрики оценки качества 
восстановления распределений в данном типе задач. 

В качестве ограничений работы мы хотим отме-
тить следующие. В работе мы использовали только 
модели глубокого обучения семейства YOLO. Мы 
полагаем, и это подтверждается литературным иссле-
дованием, что подход на основе моделей сверточных 
нейронных сетей глубокого обучения является ос-
новным в решении задач компьютерного зрения. Все 
рассмотренные архитектуры этого семейства отно-
сятся к 2020 – 2023 годам. Известно, что подход 

YOLO является основным при решении указанных 
задач в настоящее время [27]. Более того, отметим, 
что выбор именно подхода быстрого решения задач 
обнаружения объектов важен с практической точки 
зрения, так как именно он позволяет реализовывать 
итоговые модели на низкопроизводительных конеч-
ных устройствах в реальном масштабе времени. Так-
же отметим, что целью данной статьи не был выбор 
наименьшей из моделей каждого семейства. Эта за-
дача, по нашему мнению, представляет в первую 
очередь практический интерес и должна быть связа-
на только с конкретным выбором конечного устрой-
ства. Более того, рекомендованная модель YOLOv7 
имеет только одну версию, которая сопоставима по 
числу параметров с остальными проанализирован-
ными моделями. По нашему мнению, указанные 
ограничения не снижают общую научную ценность 
работы. 

Заключение 

В работе исследован подход обнаружения объек-
тов с использованием глубокого обучения нейронных 
сетей для задачи оценки фрагментации на открытых 
карьерах. Для оценки изображений фрагментации 
горных пород, образованных в результате взрыва, ис-
пользовались сверточные нейронные сети семейства 
YOLO. Проведено сравнение моделей YOLO с помо-
щью интерполированной средней точности (mAP) на 
собранном наборе изображений участков открытых 
карьеров после взрывных работ. Для обучения и те-
стирования моделей использовался подход кросс-
валидации методом четырех блоков. Согласно mAP 
лучший показатель демонстрирует модель YOLOv8x 
со значением 72 % и YOLOv7x со значением 72 %. 
Показано превосходство моделей YOLO над архитек-
турой Mask R-CNN по точности и скорости обработ-
ки при обнаружении фрагментов горной породы по 
результатам взрыва. Предложен подход к выбору 
лучшей модели для оценки распределения размеров 
фрагментов на основе расстояния Васерштейна. Та-
ким образом, данная модель может быть рекомендо-
вана в качестве основной при дальнейших исследова-
ниях данной темы. Также предложен метод выбора 
порогового уровня уверенности моделей в рабочем 
режиме на основе расстояния Васерштейна. Такой 
выбор позволяет наилучшим образом регулировать 
число обнаруживаемых камней на изображениях для 
последующего восстановления распределений. Со-
гласно оценке расстояния по Васерштейну лучшей 
моделью, восстанавливающей распределение разме-
ров фрагментов, является YOLOv7x. 
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Investigation of an object-detection approach for estimating the rock 
fragmentation in the open-pit conditions 
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Abstract 

Optimization of open-pit mining is one of significant tasks to date, with the blasting quality es-
timation being a key factor. The blasting quality is determined through evaluating the number of 
fragments and block size distribution, the so-called fragmentation task. Currently, computer vi-
sion-based methods using instance or semantic segmentation approaches are most widely applied 
in the task. However, in practice, such approaches require a lot of computational resources. Be-
cause of this, the use of alternative techniques based on algorithms for the real-time object detec-
tion is highly relevant. The paper studies the use of YOLO family architectures for solving the task 
of the blasting quality assessment. Based on the research results, YOLOv7x architecture is pro-
posed as a baseline model. The proposed neural network architecture was trained on a dataset se-
lected by the present authors from digital images of blasted open-pit block fragments, which con-
sisted of 220 images. The obtained results also allow one to suggest the geometrical size of rock 
chunks as a measure of blasting quality. 
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