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Аннотация: Рассмотрены алгоритмы решения одной из задач контроля за процессом 
флотации с применением системы компьютерного зрения. Выявлено, что существующий 
алгоритм синхронизации с пеногоном флотационной машины, основанный на изменени-
ях уровня освещенности, обрабатывает не все проходы пеногона. Предложено улучшить 
существующие алгоритмы за счет использования нейронной сети для распознавания ло-
пастей пеногона. Представлены результаты проверки работоспособности и адекватности 
обученной модели распознавания лопастей пеногона. Произведена сравнительная оценка 
разработанного алгоритма с использованием модели нейронной сети и ранее предложен-
ного алгоритма. Сделан вывод, что использование обученной модели нейронной сети 
позволит сократить количество пропущенных проходов по сравнению с предыдущим 
алгоритмом на 5,1%. 
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Abstract: The algorithms of solution of a problem connected with the control over flotation 
process using computer vision are reviewed. It is revealed that the algorithm of foam genera-
tor unit synchronization with flotation machine, with the measurement of an illuminance level, 
covers not all necessary runs. It is proposed to improve the existing algorithms by using neural 
network for the identification of blades of the foam generator unit. The check-up data on the ef-
ficiency and adequacy of the learned model of identifying blades of the foam generator unit are 
described. The developed algorithm using the neural network model is compared with the ear-
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Введение
В настоящее время из-за роста чис-

ленности населения в мире возрастает 
значимость проблемы по созданию ус- 
тойчивой продовольственной системы, 
что, в свою очередь, ведет к повышению 
ценности минеральных удобрений, от 
которых зависит продуктивность сель- 
скохозяйственных культур. Увеличение 
их урожайности является одним из ос-
новных способов обеспечения продо- 
вольственной безопасности. Исходя из 
вышесказанного, можно сделать вывод, 
что глобальная потребность в минераль-
ных удобрениях будет расти и дальше 
[1]. 

Калий является одним из ключевых 
элементов, необходимых для жизни. Он 
является естественным компонентом поч- 
вы и представляет собой незаменимый 
элемент питания для растений. Для пол- 
ноценного роста и развития растения 
должны получать калий на всех этапах 
вегетации. Калийные соли, которые тре- 
буются для производства калийных удоб- 
рений, представляют собой ценный и 
востребованный ресурс, добыча которо- 
го постоянно увеличивается из-за ра-
стущего спроса в мировой экономике 
[2, 3]. 

На данный момент технологии, ко-
торые применяются в процессе добычи 
полезных ископаемых, сталкиваются с 
такими ограничениями, которые не поз- 
воляют обеспечить получение чистых 
минеральных ресурсов. Поэтому добы- 

тые минералы отгружаются для даль-
нейшей переработки в смешанном со-
стоянии, наряду с такими компонента-
ми, которые залегают в тех же слоях с 
желаемыми минералами и представля-
ют малую ценность или не представля-
ют ее вообще [4].

В силу этого сложного процесса пе- 
реработка ресурсов становится много- 
гранной задачей, которая требует приме- 
нения различных методов. Изначально 
после добычи происходит процесс пред-
варительной обработки, на котором 
осуществляется первичное выделение 
ценных компонентов и удаление наи-
более очевидных примесей. На следу-
ющем этапе полезные ископаемые под-
вергаются обогащению. Этот процесс 
включает в себя такие операции, как 
дробление и измельчение, в результате 
которых крупные куски минералов раз-
рушаются на более мелкие фрагменты, 
что помогает отделить ценные компонен-
ты от менее значимых, а  также флота-
ция, которая является одним из ключе-
вых этапов обогащения и применяется 
для увеличения концентрации полезных 
ископаемых.

Основным методом обогащения руд 
является пенная флотация, которая ос-
новывается на отделении ценной руды 
от неценной. Подобный процесс проис-
ходит за счет гидрофобных свойств ча-
стиц, которые имеют склонность к из-
беганию контакта с водой, в результате 
чего такие частицы, которые обладают 

lier proposed algorithm. It is concluded that the learned neural network model makes it possible 
to reduce the number of the missed runs as compared with the previous algorithm by 5.1%.
Key words: potassium fertilizers, foam flotation, automation, computer vision, machine learn-
ing, object detection, real-time detection, YOLO.
For citation: Zatonskiy A. V., Kuznetsov S. V., Salomatova K. A. Improvement of detection 
quality for parameters of flotation machines using neural network. MIAB. Mining Inf. Anal. Bull. 
2025;(6):153-167. [In Russ]. DOI: 10.25018/0236_1493_2025_6_0_153.



155

низкой смачиваемостью, поднимаются 
на поверхность, тем самым образуя фло- 
тационную пену. В зависимости от со-
стояния пены будет изменяться качест- 
во конечного продукта. Например, фор-
ма пузырьков влияет на способность 
пены удерживать минералы, поэтому 
стабильная пена обладает более окру-
глыми пузырьками, а нестабильная пе- 
на, напротив, имеет пузырьки непра-
вильной формы. Это, в  свою очередь, 
ведет к тому, что минералы будут неэф-
фективно отделяться и в результате уве-
личится потеря полезных компонентов 
руды. Кроме формы, состояние пены 
зависит от размера пузырьков, который 
влияет на скорость их подъема и спо-
собность захватывать материалы, соот-
ветственно, маленькие пузырьки более 
эффективны для захвата более мелких 
частиц, в то время как большие пузырь-
ки — для захвата более крупных. Также 
процесс обогащения характеризуется 
цветом пены. Если он изменяется, это 
может свидетельствовать о том, что не- 
желательные минералы начинают всплы-
вать.

Таким образом, пенная флотация ос-
новывается на визуальных характери-
стиках слоя пены, включая цвет, форму 
и размер пузырьков [5]. Эти параметры 
могут предоставлять важную информа- 
цию о состоянии производства, на осно- 
вании чего работник может принимать 
решение.

Ручное распознавание параметров 
пены является нецелесообразным, по-
тому что оно требует усилий и времени 
со стороны сотрудников. Кроме того, 
не стоит исключать человеческий фак-
тор, так как работник может допустить 
ошибки. Использование автоматизиро- 
ванных систем технического зрения иск- 
лючает участие оператора из процесса 
принятия решения о значениях изме- 
ряемых физических величин. Это эконо-
мит потенциальное время сотрудника, 

который мог бы заняться другой полез-
ной для производства деятельностью, 
а также приводит к объективному сни-
жению риска ошибок, повышению точ-
ности и достоверности измерений [6]. 
Таким образом, задача автоматического 
распознавания параметров пены являет- 
ся актуальной.

Для распознавания параметров пены 
было разработано десктопное прило-
жение на Python, которое обрабатыва-
ет изображения или видео и указывает 
количество пузырьков в кадре, среднее 
арифметическое и среднее медианное 
расстояние между центрами пузырьков, 
а также количество красной компонен-
ты. В  работе [7] для калийных флото-
машин показана эффективность метода 
распознавания не границ пузырьков, 
а  бликов, возникающих от точечного 
источника освещения, поэтому подсчет 
пузырьков в реализованном приложении 
производится за счет распознавания их 
бликов при бинаризации изображения. 
Особенностью пены при флотации хло- 
рида калия, в отличие от флотации по-
лиметаллов или угля, является блек- 
лость, низкая контрастность изображе-
ния, отсутствие четко прорисованной 
границы пузырька. Поэтому из всех ме-
тодов контроля состояния пены калий-
ной флотомашины работоспособным ока- 
зался только бликовый. В работе [8] был 
предложен алгоритм обработки кадров 
в общем виде, используемый в разрабо-
танном приложении, включающий вы-
деление кадров, в которых пеногон не 
мешает снимать пену, и бликовое рас-
познавание параметров пены на них. 

Однако проблема заключается в том, 
что пеногон во флотомашине вращает-
ся с непостоянной частотой, вследствие 
чего производить обработку кадра в при-
ложении через постоянное количество 
секунд не представляется возможным. 
В таком случае со временем лопасти пе-
ногона будут все больше попадать в вы-
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деленную для обработки область кадра. 
Это приведет к искаженному распозна- 
ванию бликов, из-за чего могут быть 
приняты неверные решения. Решение 
данной проблемы обсуждалось в рабо-
тах [9] и [10], но предложенные в дан-
ных работах алгоритмы не позволяют 
корректно идентифицировать наличие 
пеногона в области для обработки на 
всех имеющихся флотационных маши-
нах на предприятиях ООО «Еврохим — 
Усольский калийный комбинат» и ПАО 
«Уралкалий». В диссертационной рабо-
те [9] был предложен алгоритм, кото-
рый заключался в том, что наблюдался 
продолжительный период увеличения 
яркости, за которым следовал короткий 
последовательный отрезок уменьше-
ния, после чего формировался сигнал 
синхронизации. Такой подход оказался 
работоспособным на флотомашинах 
ПАО «Уралкалий», где слабое внешнее 
освещение, однако условия съемки на 
ООО «Еврохим — Усольский калийный 
комбинат» отличаются сильным внеш-
ним освещением, где точечный источ-
ник света на выделяемую область не 
способен достичь вышеупомянутого эф- 
фекта, так как при слабой светимости 
точечного источника света блики оста-
ются видны слабо, при сильной свети-
мости обрабатываемая область засве-
чивается. Вследствие вышеупомянутых 
проблем использование данного алго-
ритма приводило к некорректным рас-
познаваниям пеногона вплоть до 50%. 
Алгоритм, предложенный в диссертаци-
онных исследованиях К.А. Федосеевой 
[10], учитывая эту проблему, был наце- 
лен на ее решение путем поиска участ-
ков со значительным увеличением ярко- 
сти, выявления максимальной и мини-
мальной освещенности за определенный 
период и формирования сигнала синх- 
ронизации в момент, когда яркость на-
много выше, чем в предыдущий момент 
времени. Такой подход оказался более 

работоспособным, однако в таком слу-
чае алгоритму требуется некоторое ко-
личество отсчетов, чтобы «подхватить» 
нужное положение пеногона. Данная 
специфика работы алгоритма привела к 
тому, что при съемке пенной флотации 
в ООО «Еврохим — Усольский калий-
ный комбинат» из-за высокой внешней 
освещенности кадра алгоритм пропу-
скал некоторое количество «проходов», 
что в свою очередь искажает собирае-
мые данные для поддержки принятия 
решений. 

Решение вышеописанной проблемы 
возможно за счет использования такого 
алгоритма, который будет выполнять 
идентификацию пеногона в кадре на ос-
нове анализа не уровня освещенности, 
а изображения целиком. Метод постро-
ен на примере обработки видеорядов с 
калийных флотомашин, но, поскольку 
пеногоны других машин конструктивно 
схожи, должен быть работоспособен и 
на полиметаллических, и  на угольных 
флотомашинах. 

Идентификация положения пеного-
на на изображении возможна, наряду с 
другими методами, за счет использова-
ния нейронных сетей. Нейронные сети 
представляют из себя программы, кото-
рые нацелены на выполнение сложных 
когнитивных задач, например, распоз-
навание образов. Нейронная сеть состо-
ит из нескольких слоев. Входной слой 
принимает определенные параметры, 
затем полученные данные проходят че-
рез скрытые слои, где происходит обра-
ботка полученной информации, после 
чего выходной слой выдает результат. 
Например, в нашей задаче распознава- 
ния лопасти пеногона на вход будет по-
даваться изображение, а в качестве ре-
зультата будет отображен объект со сте-
пенью уверенности, насколько объект 
похож на лопасть пеногона. 

Помимо вышесказанного, нейронная 
сеть обладает множеством нейронов, 
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каждый из которых использует какую-
либо математическую функцию, которая 
позволяет моделировать сложные зави- 
симости, поэтому является необходи-
мой для обработки данных и непосред-
ственного принятия решений. Кроме 
того, нейроны обладают собственными 
весами, влияющими на соседние нейро-
ны. Обучение нейронной сети заключа-
ется в поиске таких весов для нейронов, 
которые позволяют минимизировать 
ошибки между предсказанными значе-
ниями и реальными в обучающей вы-
борке, представляющей из себя набор 
данных, на котором модель нейросети 
обучается. Помимо обучающей, суще-
ствует тестовая выборка — набор дан-
ных, который не используется в процес-
се обучения и применяется для оценки, 
насколько хорошо модель умеет обоб-
щать на новых данных [11, 12].

Таким образом, проблема может быть 
решена, если использовать предвари-
тельно обученную модель распознава-
ния объектов. Такой подход позволит 
снизить вероятность ошибочных рас- 
познаваний и сократить количество про-
пущенных «проходов» по сравнению с 
предыдущими методами. Поэтому це-
лью работы является улучшение суще-
ствующих алгоритмов, реализованных 
в программном обеспечении за счет обу- 
чения и дальнейшего использования 
модели нейронной сети.

Методы
Разработанные ранее алгоритмы, как 

упоминалось выше, основывались на 
изменениях уровня освещенности об-
рабатываемой области. В нашем случае 
использование модели нейронной сети 
подразумевает распознавание объектов 
со всего кадра и, если их пространст- 
венное местоположение не попадает в 
выделенную область, тогда формиро-
вать сигнал синхронизации. Учитывая 
специфику нашей задачи, для обучения 

будут использоваться сверточные ней-
ронные сети. Их основная идея заключа-
ется в использовании локальных фильт- 
ров, которые проверяют малые регионы 
входного изображения. Это позволяет 
выявлять различные визуальные приз- 
наки (линии, текстуры и формы), что 
подходит для распознавания объектов с 
изображений [13—15].

Для обучения модели были рассмот- 
рены алгоритмы обнаружения объектов 
R-CNN, Faster R-CNN и YOLO. R-CNN 
(Region-based Convolutional Network) 
представляет из себя алгоритм, в кото- 
ром сначала происходит сканирование 
изображения для создания множества 
областей интереса ROI (Region of Inte- 
rest), в которых потенциально могут на- 
ходиться объекты. Эти области помо-
гают определить все возможные места, 
где может находиться объект. Далее про- 
исходит обработка областей интереса для 
извлечения признаков, таких как края, 
текстуры и узоры, после чего выпол-
няется классификация объектов в этих 
областях. Такой подход позволяет полу- 
чить высокую точность в распознавании 
объектов, однако, несмотря на впечат-
ляющие результаты, R-CNN обладает 
высокой вычислительной сложностью 
и, соответственно, медленной обработ-
кой кадров. 

В алгоритме Faster R-CNN исполь-
зуется более эффективная архитектура, 
в которой вводится RPN (Region Propo- 
sal Network), вместе с обучением ней-
ронной сети автоматически генериру-
ющий области интереса, что позволяет 
сократить время на обработку кадров 
[16, 17].

Однако Faster R-CNN по-прежнему 
является двухступенчатым алгоритмом, 
то есть сначала он использует RPN для 
генерации областей интереса, а уже за-
тем области анализируются для класси-
фикации объектов и уточнения их гра-
ниц. 
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Поскольку приложение обрабатыва- 
ет видеопоток с камеры в режиме реаль-
ного времени, для достижения высокой 
скорости наша модель должна исполь-
зовать одноступенчатый алгоритм, то 
есть выполнять распознавание за 1 шаг. 
Кроме того, с учетом специфики распо-
ложения пеногона в кадре, задача состо-
ит не в «классическом распознавании», 
при котором строятся рамки, в  преде-
лах которых находится предсказанный 
объект, а  в сегментационном, что рас-
сматривается как задача классификации 
изображения по пикселям [18].

Принцип работы YOLO заключается 
в следующем:

1. Подготовка данных. Входное изоб- 
ражение разбивается на сетку ячеек 
фиксированного размера;

2. Препроцессинг изображения. Сна- 
чала изображение масштабируется до 
заданного в параметрах обучения раз-
мера, затем пиксели изображения нор-
мируются в диапазоне от 0 до 1;

3. Обнаружение объектов. Сверточ- 
ные слои применяются для извлечения 
признаков изображения, которые затем 
подаются на полносвязный слой для 
классификации и определения границ 
объекта по пикселям с определенной 
вероятностью;

4. Пост-обработка. Фильтрация и уст- 
ранение ложных срабатываний;

5. Отображение результатов. Полу- 
чение координат объекта по пикселям.

Таким образом, YOLO основывается 
на том, что он разделяет изображение на 
сетку, каждая часть которой отвечает за 
обнаружение объектов в соответству-
ющей области. Она делает несколько 
предсказаний для каждого участка и от- 
фильтровывает менее уверенные резуль-
таты, оставляя только точные [19]. 

В отличие от предыдущих алгорит-
мов, упомянутых выше, YOLO рассмат- 
ривает задачу обнаружения объектов как 
задачу регрессии, предсказывая коорди-

наты и классы объектов одновременно; 
это упрощает модель и улучшает резуль-
таты. Кроме того, YOLO производит об- 
работку за один проход, что значительно 
ускоряет процесс, соответственно, он 
способен выполнять обнаружение объ-
ектов в реальном времени, что требуется 
для нашего приложения. Также YOLO 
производит аугментацию данных, то есть 
генерацию новых изображений на ос-
нове имеющегося набора. Это не только 
экономит время, необходимое для руч-
ного создания дополнительных приме- 
ров, но и значительно снижает риск пе- 
реобучения модели; обеспечивая более 
разнообразное и репрезентативное пред- 
ставление данных, аугментация способ-
ствует улучшению обобщающей спо-
собности модели, позволяя ей успешно 
справляться с различными вариациями 
входных изображений в реальных сце-
нариях (рис. 1).

Наиболее подходящими из рассмот- 
ренных алгоритмов для нашей задачи 
оказались алгоритмы Faster R-CNN и 
YOLO. В работе [20] были обучены мо-
дели, которые обрабатывают входящие 
кадры и распознают людей с исполь-
зованием Faster R-CNN и YOLO. В ре-
зультате точность с учетом некоторой 
погрешности оказалась равной у всех, 
однако модель, обученная на YOLO, 
оказалась быстрее. В качестве критерия 
быстроты модели было указано количе-
ство кадров в секунду, которое на пер-
вом наборе данных на модели с YOLO 
составило 56,5 кадров в секунду и на 
модели с Faster R-CNN — 6,56 кадров в 
секунду, а на втором — 100 и 6,1 кадров 
в секунду соответственно. 

Учитывая все вышеупомянутые фак-
торы, был выбран именно алгоритм 
YOLO. Стоит отметить, что конфигура- 
ций YOLO существует несколько — они 
различаются по размеру весов и ско-
рости выполнения. График различных 
конфигураций, представленный разра-



159

ботчиками в репозитории GitHub, пока-
зан на рис. 2. 

С его использованием мы выбирали 
конкретную версию алгоритма для ис-
пользования.

По оси абсцисс отмечено время в мил-
лисекундах, затраченное на обработку 
одного кадра. По оси ординат отмечена 
метрика mAP50-95, которая усредняет 

средние значения точности mAP, рас-
считанные при нескольких пороговых 
значениях IoU (Intersection over Union), 
от 0,5 до 0,95 с шагом 0,05. Такая мет- 
рика рассчитывается как отношение об- 
ласти пересечения к области объедине- 
ния истинной и предсказанной областей 
объекта, она дает более полное пред-
ставление о том, насколько точно мо-

Рис. 1. Пример аугментации с помощью алгоритма YOLO
Fig. 1. Example of augmentation using the YOLO algorithm

Рис. 2. Конфигурации YOLO
Fig. 2. YOLO configurations
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дель может находить объекты на разных 
уровнях строгости.

Как видно из графика, конфигурация 
YOLO-11n является самой маловесной, 
при этом обладает самой низкой точ-
ностью. Конфигурации YOLO-11l и 
YOLO-11x, наоборот, тратят больше всех 
времени на обработку кадра  — 6,84 и 
12,49 соответственно. Так как для ре-
шения нашей задачи важна обработка 
кадров в режиме реального времени, бы- 
ла выбрана конфигурация YOLO-11s, 
которая точнее, чем YOLO-11n, на 41%, 
при этом быстрее, чем YOLO-11m, в 2 ра- 
за. Такая конфигурация имеет 355 слоев.

Обучение модели
Из-за того, что YOLO относится к 

методу обучения с учителем, требуется 
передавать модели информацию о ме-
стоположении полигонов. Поэтому не-
обходимо выполнить аннотацию изоб- 
ражений. 

В качестве обучающей выборки бы- 
ло использовано 410 изображений с фло- 
томашиной, а также 88 изображений те-
стовой выборки, что составляет 20% от 
обучающей выборки и позволяет обес- 
печить достаточное количество изобра- 
жений для обучения. Изображения яв-
ляются кадрами видео с различными 
флотомашинами, разными положения- 
ми пеногона в кадре и разнообразной 
светимостью как внешней, так и от то-
чечного источника освещения. Это де-
лает наш датасет более разнообразным и 
повышает вероятность успешного обу- 
чения модели.

Существует множество инструмен-
тов для аннотации изображений. Было 
рассмотрено приложение LabelIMG, ко-
торое является бесплатным, а за счет го-
товых собранных файлов для Windows 
его установка производится быстро. Од- 
нако приложение не обладает достаточ-
ным для нашей задачи функционалом, 
так как оно поддерживает только огра-

ничивающие прямоугольники, тогда как 
для задачи сегментации требуется вы-
деление объектов по полигонам. 

Также было рассмотрено приложе- 
ние VGG Image Annotator, которое име- 
ет веб-версию, благодаря чему отдель-
ная установка не требуется. Также оно 
поддерживает выделение объектов по 
полигонам, однако сохраняет получив- 
шиеся файлы в формате JSON. Так как 
YOLO обладает собственным форматом 
аннотаций, формат приложения VGG 
Image Annotator не подходит и нуждает-
ся в дополнительной конвертации фор-
матов.

Поэтому, учитывая вышесказанное, 
необходимо выбрать такой инструмент 
для аннотации изображений, который 
поддерживал бы выделение объектов по 
полигонам, позволял сохранять получив- 
шиеся аннотации в формате YOLO и 
был бесплатным. Исходя из требований, 
был выбран инструмент CVAT (Compu- 
ter Vision Annotation Tool), который име- 
ет весь необходимый функционал. Кро- 
ме того, CVAT обладает встроенными 
возможностями искусственного интел-
лекта, которые позволяют автоматиче-
ски выделять требуемые объекты, что 
значительно сокращает время на анно- 
тацию изображений по сравнению с руч- 
ной аннотацией. 

Использование инструмента возмож- 
но как через веб-версию, так и через 
локальное развертывание версии CVAT, 
доступной на GitHub. Веб-версия не тре- 
бует установки, однако обладает некото- 
рыми ограничениями для бесплатного 
использования, например, ограниченное 
использование автоматического выде-
ления объектов с помощью искусствен-
ного интеллекта. Поэтому CVAT был 
развернут локально. Использование Do- 
cker позволило развернуть приложение 
в контейнере со всеми возможностями 
CVAT, которые недоступны в бесплат-
ной веб-версии. Пример аннотации с 



161

помощью инструмента CVAT представ-
лен на рис. 3.

Из-за того, что машинное обучение 
часто требует установки множества биб- 
лиотек и пакетов, которые могут иметь 
конфликты версий или зависимости друг 
от друга, необходимо использовать вир-
туальные окружения, которые создают 
изолированную среду для каждого про-
екта, где устанавливаются только не-
обходимые библиотеки и пакеты. Это 
предотвращает конфликты между раз-
личными проектами и гарантирует ста-
бильное выполнение кода. В  качестве 
виртуального окружения было рассмот- 
рено окружение venv, которое является 
встроенным инструментом Python, по-
этому его не требуется устанавливать 
отдельно, а также он прост в использо- 
вании. Однако venv только создает кон- 
тейнер для установки пакетов, для управ-
ления пакетами используется встроен-
ный в Python пакетный менеджер pip, 
который не всегда может автоматически 
разрешить конфликты версий между 
пакетами и зависимостями, так как pip 
изолирует только установленные паке-
ты, что может приводить к конфликтам 
с системными библиотеками. 

Поэтому при обучении модели ис-
пользовалось виртуальное окружение 

conda, которое создает полностью изо-
лированные окружения, включая как ус- 
тановленные пакеты, так и встроенные 
системные библиотеки Python. Помимо 
этого, conda использует собственный 
алгоритм для разрешения проблемы за- 
висимостей между пакетами. Этот алго-
ритм находит такие версии библиотек, 
которые будут совместимы между собой, 
что позволяет избегать конфликтов; это 
является важным в задаче машинного 
обучения, так как перед обучением тре- 
буется установить пакет Ultralytics, со-
держащий множество «тяжелых» биб- 
лиотек и зависимостей [21]. 

Для обучения были выставлены неко-
торые параметры аугментации, то есть 
генерации новых изображений, основой 
для которых являются изображения из 
датасета. К таким параметрам относятся:

•	 вертикальный и горизонтальный 
повороты с вероятностью 30%;

•	 максимальный угол поворота изоб- 
ражения на 30°;

•	 случайное уменьшение исходного 
изображения до 50% от своего первона-
чального размера;

•	 максимальное смещение по гори-
зонтали и вертикали на 15%;

•	 возможное обрезание изображения 
до 50%.

Рис. 3. Аннотация изображения с использованием инструмента CVAT
Fig. 3. Image annotation using CVAT tool
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Рис. 5. График mAP50
Fig. 5. Graph mAP50

Помимо параметров аугментации, 
были выставлены параметры для непо-
средственного обучения:

•	 100 эпох;
•	 размер батча, то есть количество 

изображений, которые будут обрабаты-
ваться за один раз во время обучения, 
равный 16;

•	 добавление штрафа к функции по-
терь для предотвращения переобучения 
в размере 0,0005;

•	 вероятность выброса нейронов во 
время обучения для улучшения обоб-
щения модели, равная 10%;

•	 количество эпох, через которое обу- 
чение прекратится, если не будет наб- 
людаться улучшения, равное 15.

О качестве обученной модели можно 
судить по таким метрикам, как потери 
на обучающей и тестовой выборках, 
а также mAP50, который рассчитывает-
ся на основе оценки, когда допустимый 
порог IoU (Intersection over Union) ра-
вен 0,5. Это означает, что, если предска-
занное ограничивающее окно объекта 
совпадает с истинным ограничивающим 
окном хотя бы на 50%, это считается 
успешным обнаружением.

Рис. 4. График потерь при обучении
Fig. 4. Graph of learning loses
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В результате обучения модели ней-
ронной сети получились зависимости 
эпохи от метрики обучения, представ-
ленные на рис. 4 и 5.

Также о качестве обучения можно 
судить по метрике mAP50-95, которая 
уже описывалась ранее при выборе кон-
фигурации модели YOLO. График зави-
симости эпохи от метрики mAP50-95 
представлен на рис. 6.

Исходя из результатов, одинаковые 
тренды падения потерь говорят о том, 
что модель не переобучилась и хорошо 
обобщает данные. Высокие показатели 
mAP50 и mAP50-95 означают, что мо-
дель в большинстве случаев правильно 
распознает лопасти пеногона. 

Таким образом, полученные резуль-
таты свидетельствуют о том, что модель 
успешно обучена и ее можно интегри-
ровать в разработанное ранее ПО. 

Использование модели в ПО
Теперь добавим исключение пено-

гона непосредственно в реализованное 
ранее ПО. Как упоминалось ранее, бу-
дем считать, что пеногон имеется в об-
рабатываемой области тогда, когда его 
маска совпадает с маской этой области. 
Для нашей задачи в первую очередь не-
обходимо идентифицировать наличие 

пеногона не в кадре с высокой уверен-
ностью, а хотя бы с уверенностью 0,5, 
с  чем нейросеть справляется хорошо. 
Поэтому была разработана функция, ко-
торая ищет объект в кадре. Если объект 
найден и пересекается с выделенной 
областью, то делается вывод о наличии 
пеногона в обрабатываемой области, 
в противном случае — о его отсутствии. 
Далее, в зависимости от наличия пено-
гона, возвращается истина или ложь и, 
при наличии пеногона в кадре, на изоб- 
ражении рисуются его контуры. 

Разработанная функция будет вызы-
ваться в том случае, если по сравнению 
с предыдущим обработанным кадром 
прошло больше времени, чем заданный 
минимальный интервал между кадрами 
в секундах. Кроме того, если при об-
работке кадра был обнаружен пеногон, 
вызов функции может быть прекращен 
на заданное количество кадров, по исте-
чении которых снова произойдет вызов 
функции на проверку наличия пеногона 
в кадре. 

Поскольку распознавание объектов — 
ресурсоемкая для компьютера задача, 
такой подход позволяет уменьшить ко- 
личество ненужных распознаваний, что 
важно для обработки видеопотока в ре-
жиме реального времени.

Рис. 6. График mAP50-95
Fig. 6. Graph mAP50-95
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Пример работы программы представ-
лен на рис. 7. 

Результаты
Для проверки работоспособности и 

адекватности разработанного алгорит- 
ма было проведено сравнение с алго- 
ритмом, разработанным ранее и описан-
ным в работе [10]. Всего было проведе-
но 8  испытаний, критерием сравнения 

выступали количество обработанных 
кадров с использованием алгоритма из 
работы [10] и нового алгоритма, кото-
рый использует модель нейронной сети, 
а  также разница между ними и общее 
количество проходов на видео. 

Результаты сравнительного анализа 
представлены в таблице. 

Как видно из таблицы, использова-
ние модели распознавания объектов по-

Рис. 7. Пример работы программы с распознаванием параметров пены с новым алгоритмом синхро-
низации с пеногоном
Fig. 7. Example of program execution with recognition of foam parameters using a new synchronization algo-
rithm with foam blades

№  
съемки

Положение  
пеногона

Обработано 
кадров старым 

алгоритмом

Обработано 
кадров новым 
алгоритмом

Всего  
проходов

Разница между 
старым и новым 
алгоритмами, %

1 горизонтальное 46 46 46 0
2 горизонтальное 38 38 38 0
3 вертикальное 208 221 221 5,9
4 вертикальное 92 98 98 6,1
5 горизонтальное 33 35 35 5,7
6 горизонтальное 56 61 61 8,2
7 горизонтальное 62 67 67 7,5
8 горизонтальное 41 41 41 0

Всего 576 607 607 5,1
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зволило сократить пропущенные про-
ходы пеногона на 5,1%

Заключение
Таким образом, была обучена модель 

распознавания лопастей пеногона, у ко-
торой показатели mAP50 и mAP50-95 
составили 0,96 и 0,75 соответственно, 
что, учитывая специфику задачи, может 
свидетельствовать об успешном распоз-
навании лопастей пеногона. Помимо вы- 
шесказанного, последовательное умень- 
шение потерь в результате обучения, 

по сравнению с первой эпохой, на 24% 
на обучающей выборке и на 36,5% на 
тестовой выборке демонстрирует отсут- 
ствие переобучения. То есть модель спо- 
собна обобщать и хорошо справляется с 
новыми наборами данных.

Эксперимент, проведенный в ходе мо- 
дификации программного обеспечения, 
показал, что использование нейросети 
позволяет уменьшить количество про-
пущенных проходов на 5,1% по срав- 
нению с предыдущим алгоритмом. Ги- 
потеза исследования подтверждена. 
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