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В статье рассмотрена задача оценки фрагментации обломков горных пород на карьерах при 
помощи методов компьютерного зрения.  Показаны преимущества использования современных 
одноэтапных архитектур обнаружения объектов типа YOLO в режимах обнаружения объектов и 
обнаружения ориентированных объектов по сравнению с традиционно используемыми подходами 
на основе экземплярной сегментации типа Mask R-CNN. Также показано, что при правильном 
выборе порога уверенности в обнаружении качество работы архитектур по метрике mAP 
статистически не различимо. Порог может быть выбран путем минимизации расстояния Васерштейна 
между разметкой набора данных и полученными значениями по предложенному алгоритму. 

Ключевые слова: фрагментация горных пород, компьютерное зрение,  
глубокие нейронные сети, гранулометрический состав, обнаружение объектов. 
 
The rock fragmentation problem in open pits is explored using computer vision techniques. The benefits 
of employing modern, YOLO-based object detection architectures for both object detection and oriented 
object detection are demonstrated, in comparison to traditionally used methods based on Mask-R-CNN 
instance segmentation. It is shown that, with the appropriate selection of a confidence threshold for 
detection, the performance by the mean average precision (mAP) metric, is statistically indistinguishable. 
The threshold may be selected by minimizing the Wasserstein distance between the annotated and the 
obtained values using the proposed algorithm. 

Key words: rock fragmentation, computer vision, deep neural networks, object detection, blast 
quality estimation.  
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Введение 

 Фрагментация горной массы – один из ключевых показателей эффективности 
буровзрывных работ при открытой добыче полезных ископаемых. На большинстве 
горных предприятий фрагментация взорванной горной массы производится вручную, 
посредством отбора изображений развалов взорванной горной массы, с последующим 
анализом, сочетающим ручную и автоматическую обработку изображений. Однако 
такой подход имеет существенные недостатки: он трудоёмок, экономически затратен 
и, что особенно важно, не обеспечивает полноты информации – например, о простран-
ственном распределении фрагментов различных размеров по объёму развала или о 
локальных изменениях гранулометрического состава в пределах взрывного блока [1]. 
Это обуславливает актуальность задачи автоматизации контроля фрагментации гор-
ной массы [2], [3]. 

На сегодняшний день одним из наиболее популярных методов оценки размеров 
фрагментов горной породы является метод на основе систем компьютерного зрения 
[4-7]. Метод включает такие операции, как получение изображения участка, обнару-
жение фрагментов горной породы, оценка выбранных геометрических характеристик 
каждого фрагмента и оценка соответствующего распределения [5], [8]. 

Среди методов компьютерного зрения для анализа фрагментации можно отдель-
но выделить направление, использующее нейронные сети глубокого обучения [6], [9]. 
Этот подход позволяет решать задачи “end-to-end”, то есть без использования допол-
нительных операций, например, предобработки или постобработки изображений. 
Кроме того, преимуществом такого подхода является единство фреймворка работы с 
моделью и высокая способность к параллелизму, характерная для нейронных сетей [10]. 
В процессе эксплуатации к моделям на основе нейронных сетей часто предъявляются 
требования к оперативности работы и возможности запуска моделей на низкопроизво-
дительных мобильных устройствах.  

В рамках применения нейронных сетей задача оценки фрагментации горной породы 
часто сводится к экземплярной сегментации (instance segmentation). То есть к задаче поиска 
и сегментирования отдельных объектов на изображениях. Однако такой подход зачастую 
является избыточным. Он требует значительных вычислительных ресурсов и сложной 
постобработки, особенно при работе с широкоформатными изображениями с высокой 
плотностью объектов [11]. В ряде работ до сих пор используются проверенные, но 
относительно медленные архитектуры, такие как Mask R-CNN [2], [6], [12]. 

В последние годы наблюдается переход к более лёгким и быстрым решениям, 
основанным на обнаружении объектов (object detection) вместо экземплярной сегмен-
тации. В частности, широкое распространение получили архитектуры семейства 
YOLO (You Only Look Once), обеспечивающие обработку в реальном времени [13-16]. 
Современные версии, такие как YOLOv8, а также их расширенные модификации под-
держивают не только детекцию, но и дополнительные режимы работы: экземплярную 
сегментацию (instance segmentation), обнаружение ориентированных ограничиваю-
щих рамок (oriented bounding boxes, OBB), учитывающих наклон и вытянутость фраг-
ментов, предсказание ключевых точек (keypoint detection) [16-21]. Эти расширенные 
возможности позволяют более точно моделировать геометрию фрагментов, улучшая 
оценку их линейных размеров, формы и пространственной ориентации. При этом 
современные версии YOLO оптимизированы для развёртывания на ресурсоограни-
ченных устройствах (включая мобильные и embedded-платформы) и способны обес-
печивать инференс в реальном времени даже при ограниченных вычислительных 
мощностях [18]. При этом указанные дополнительные режимы работы могут пред-
ставлять интерес в целях повышения точности решения задач фрагментации. 
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 Цель работы – исследование современных архитектур обнаружения объектов 
и их модификаций для решения задач, связанных с оценкой фрагментации горных 
пород в условиях карьера в режиме реального времени. Задача формулируется как 
восстановление распределения размеров фрагментов пород на цифровом изображении 
с использованием четырёх режимов работы модели (обнаружение объектов, обнару-
жение ориентированных объектов, сегментация, ключевые точки) и калибровки порога 
уверенности путём минимизации расстояния Васерштейна. Вклад настоящей работы 
в область исследований заключается в том, что показаны преимущества решения 
задач фрагментации горных пород на карьерах больших масштабов как модификации 
задач компьютерного зрения: обнаружения объектов, обнаружение ключевых точек, 
сегментация объектов и обнаружение ориентированных объектов для архитектур на 
базе YOLOv8 в реальном масштабе времени.  
 

Материалы и методы 
Среди архитектур решения задач обнаружения объектов в реальном масштабе 

времени наиболее популярны и продуктивны архитектуры семейства YOLO [16].Подход 
YOLO основан на идее, что входное изображение делится на ячейки одинакового раз-
мера, каждая из которых соответствует одному выходному вектору. Такой вектор может 
включать в себя одну или несколько привязок (анхоров, anchors) с предсказаниями 
размера ограничивающей рамки, оценкой класса и оценкой объектности. Развитие семей-
ства архитектур YOLO производилось путем экспериментов с архитектурой и особен-
ностями тренировки, как в области кодировщика признаков, так и в области головной и 
шейной частей. Индустриальный стандарт архитектур YOLO поддерживает компания 
Ultralytics [22]. Среди последних архитектур YOLO наиболее востребована модификация 
YOLOv8 [23]. Эта архитектура использует идею пирамидального извлечения карт приз-
наков с агрегированием признаков, полученных с разных уровней (PAN). Агрегация 
признаков происходит с разных уровней кодировщика признаков путем передачи через 
остаточные связи. Таким образом, сеть может лучше улавливать признаки в различных 
масштабах и разрешениях, что очень важно для точного обнаружения объектов различ-
ных размеров и форм. В головной части использован подход без привязок (без т.н. анхо-
ров) и две независимые параллельные головные части для оценки присутствия объекта 
(задача классификации) и регрессии обрамляющей рамки [18], [24]. 

Модель YOLOv8 имеет пять масштабированных конфигураций: YOLOv8n (нано), 
YOLOv8s (маленький), YOLOv8m (средний), YOLOv8l (большой) и YOLOv8x (экстра-
большой). Архитектура YOLOv8 позволяет проводить определение объектов на изобра-
жения в режимах обнаружения объектов, обнаружения ориентированных объектов, поиск 
ключевых точек и экземплярной сегментации объектов. Иллюстрации интерпретации 
указанных подходов в отношении задачи фрагментации для отдельного фрагмента гор-
ной породы приведены в соответствии с рисунком 1 а) и б). 

В задаче «обнаружение объектов» размеры обрамляющей рамки определяются 
через ширину w и высоту h. В качестве максимального размера фрагмента горной 
породы примем значение максимальной стороны рамки, описанной вокруг фрагмента 

горной породы (метод описанного прямоугольника) 𝑑𝑚𝑎𝑥. В случае подхода на основе 

ориентированной обрамляющей рамки угол наклона рамки ориентирован по на-

правлению максимального размера maxd . В случае задачи обнаружения ключевых 

точек заданы четыре точки в соответствии с рисунком 1б. Точки выбраны так, что две 
ключевые точки, определяют максимальный размер внутри породы, а вторые две 
точки образуют линию, перпендикулярную первым двум.  
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а)         б) 

Рисунок 1 – Иллюстрации подходов к обнаружению объектов: а) обрамляющая рамка и 

ориентированная рамка; б) ключевые точки; сегментация предполагает определение 

истинных границ фрагмента 

 

В проведённом исследовании использован собранный авторами набор данных, 

включающий 260 цифровых изображений участков карьера после буровзрывных работ 

[25], [26]. Съёмка выполнена на Баженовском месторождении (Свердловская область, 

г. Асбест). Основная часть изображений получена в ходе пяти полевых экспериментов, 

проведённых в летний и осенний периоды. В каждом эксперименте участвовало от 3 до 5 

разрабатываемых участков, отобранных специалистами геологической службы как наи-

более репрезентативные с точки зрения геологического строения и условий взрывания. Для 

каждого участка карьера было сделано несколько снимков разных его частей. Каждое 

изображение содержит порядка 20 – 80 фрагментов горных пород разного размера. Для 

всех изображений выполнена ручная разметка с использованием инструмента CVAT 

(Computer Vision Annotation Tool). Также в качестве аннотаций применены ориентиро-

ванные обрамляющие рамки, выровненные вдоль направления максимального линейного 

размера каждого фрагмента. Пример изображения и его аннотация с помощью ориенти-

рованных обрамляющих рамок показана в соответствии с рисунком 2. 

 

  

Рисунок 2 – Типичный пример изображений с обломками горной породы в карьере после 

взрывных работ: а) хризотил-асбестовые руды в серпентинитах, Свердловская область,  

г. Асбест; б) Разметка с помощью ориентированных обрамляющих рамок 
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Метрика оценивания качества фрагментации горных пород 
 

Для оценки качества систем компьютерного зрения в задачах обнаружения и 

сегментации объектов традиционно применяются метрики, основанные на геометри-

ческом совпадении предсказанных и размеченных объектов. Наиболее распростра-

нёнными из них являются: 

– Intersection over Union (IoU) – отношение площади пересечения предсказанной 

и истинной областей к площади их объединения; 

– mean Average Precision (mAP) – усреднённая точность обнаружения, рассчи-

тываемая по кривой precision–recall, часто при пороге IoU ≥ 0.5 (обозначается 

как mAP@0.5). 

Однако эти метрики оценивают локальное качество обнаружения отдельных 

объектов и не отражают точность восстановления глобального распределения раз-

меров фрагментов, что является главной целью в задачах фрагментационного анализа. 

В связи с этим предложено использовать расстояние Васерштейна (Wasserstein 

distance) [27]. Напомним, что расстояние Васерштейна можно интерпретировать как 

минимальные затраты энергии, которые необходимо совершить, чтобы переместить 

массу из одного распределения, чтобы заполнить другое распределение. Расстояние 

Васерштейна для распределений     и   может быть задано как: 
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где 
1−F и 

1−G квантильные функции распределений   и  . Таким образом, расстояние 

Васерштейна является мерой схожести распределений предсказанных максимальных 

размеров фрагментов горной породы с размеченными максимальными размерами 

фрагментов. Для реализации оценки распределения с использованием расстояния 

Васерштейна реализован следующий алгоритм: 

1. Выполняется прогнозирование обрамляющих рамок обученной моделью.  

2. Выбираются обрамляющие рамки, для которых значение уверенности сети 

(confidence threshold) выше заданного порога уверенности. Формируется 

выборка значений размера обломков породы 
K

i

idR
1

max_

=

= , где K – коли-

чество предсказанных обломков породы.   

3. Формируется выборка значений 𝑑𝑚𝑎𝑥 обломков породы на основе разметки 


N

i

ilL
1=

= . 

4. Выполняется вычисление расстояния Васерштейна между выборками L и R  с 

помощью (1). Отметим, что для вычисления расстояние Васерштейна исполь-

зуется функция stats.wasserstein_distance из математического пакета scipy [27]. 

5. Проводится анализ зависимости расстояния Васерштейна от уровня уверен-

ности сети. Для этого выполняется варьирование порога уверенности сети от 

0,05 до 0,75 с шагом 0,05 и вычисляется расстояние Васерштейна для 

распределений полученных на валидационном наборе изображений.  

6. Выбирается такое значение порога, при котором достигается наименьшее 

значение расстояния Васерштейна.  

7.  Выбранное значение порога используется для обработки тестовых данных.  
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Для обучения, валидации и тестирования модели исходный набор изображений 

был разделён на три непересекающиеся подвыборки: обучающая выборка 170 изо-

бражений, валидационная выборка 25, тестовая выборка 65. В тестовую выборку 

вошли наиболее репрезентативные изображения разрабатываемых участков карьера. 

Для обучения моделей YOLO использовался фреймворк Ultralytics, позволяющий ис-

пользовать разные режимы работы: экземплярная сегментация, обрамляющие рамки, 

ориентированные обрамляющие рамки и ключевые точки [22]. Все модели для разных 

режимов работы использовались в своих максимальных конфигурациях YOLOv8x. 

При проведении экспериментов использовался размер изображений 640 на 640 

пикселей. Также в качестве базовой модели (т.н. baseline) использовалась модель 

Mask R-CNN. Модели YOLO и Mask R-CNN имели предобученные весовые пара-

метры, полученные на наборе данных Common Objects in Context (COCO). Обучение 

моделей семейства YOLO проводилось со стандартными параметрами рекомендуе-

мыми разработчиками [22]. Параметр случайного поворота изображения изменен на 

degrees=45. Для обучения установлено значение lr 0,01 для оптимизатора SGD, число 

эпох обучения 100, размер батча 4. 

Результаты экспериментов и их анализ   

В таблице 1 показаны результаты метрик полученных для тестового набора данных, 

где: N - количество обнаруженных фрагментов, интерполированная средняя точность 

(mean Average Precision) для порогового значения IOU 0,5 (mAP@0.5); значение IOU, 

расстояние Васерштейна (
25,0d ) при заданном пороге уверенности сети в 0,25;  время 

обработки одного изображения в миллисекундах ( cput ). Значение IOU и mAP приведено 

для справки ввиду невозможности корректного сравнения предсказаний между собой для 

ориентированных обрамляющих рамок  и экземплярной сегментации. 

 
а) YOLOv8x BOX 

 
б)YOLOv8x OBB 

 
в)YOLOv8x keypoints 

 
г) YOLOv8x Segment 

 
д) Mask-RCNN 

Рисунок 3 – Типичные визуализации результатов обнаружения фрагментов разрушенной 

горной породы для тестовых изображений: а – обнаружение объектов; б – обнаружение 

ориентированных объектов; в – обнаружение ключевых точек; г – объектная сегментация;  

д – объектная сегментация Mask-RCNN 
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 Оценка времени обработки одного изображения выполнялась на процессоре  Intel 

Core(TM) i5-11400H 2,7 ГГц (CPU) и на видеокарте Tesla V100-SXM2 (GPU). В таблице 

приняты следующие обозначения режимов работы моделей: BOX - задача обнаружения 

объектов; OBB - обнаружение ориентированных обрамляющих рамок; Seg - экземплярная 

сегментация; KP - ключевые точки. Типичные визуализации результатов обнаружения 

фрагментов разрушенной горной породы для тестовых изображений показаны на рисунках 

3 а) –д)  для  исследуемых типов задач. Отметим, что на рисунке 3 в) для каждого фрагмента 

горной породы ключевые точки, определяющие два размера фрагмента, соединены с 

помощью линий. Можно отметить, что оценка размеров через ключевые точки систе-

матически занижает истинный размер фрагмента породы. 
Таблица 1 – Метрики обученных моделей на тестовом наборе изображений  

Модель N mAP@0.5 IOU 
25,0d  gput ,мс 𝑡inf 𝐶𝑃𝑈,мс 

YOLOv8x BOX 16564 0,68 0,83 0,0042 30,1 406 

YOLOv8x OBB 18098 0,67 0,81 0,0041 30,4 416 

YOLOv8x KP 15147 0,61 0,83 0,6442 31,4 469 

YOLOv8x Seg 14113 0,64 0,73 0,0039 35,9 569 

Mask-RCNN cascade 

3x 

12688 0,58 0,71 0,0022 172,1 2427 

 Из таблицы 1 видно, что наилучшее значение метрик по точности mAP для 

моделей с обрамляющими рамками демонстрирует YOLOv8x в режимах обнаружения 

объектов и сегментации объектов. При этом экземплярная сегментация имеет 

меньшую точность как для моделей YOLOv8 так и для базовой модели Mask-RCNN 

cascade 3x. Из рисунка 3 видно, что модель Mask-RCNN cascade 3x сегментирует мень-

шее число фрагментов разрушенной горной породы по сравнению с другими мо-

делями. Также модель Mask-RCNN cascade 3x уступает по скорости обработки моделям 

YOLO в 6 - 7 раз, что ограничивает возможность практического использования Mask-

RCNN в режимах реального времени.  

Анализ расстояния Васерштейна между 
распределениями 
 

 Была проанализирована зависимость расстояния Васерштейна от значения 

порога уверенности модели (confidence threshold). Порог уверенности определяет 

минимальную вероятность, при которой предсказанная моделью локальная гипотеза 

(bounding box) принимается в качестве достоверного обнаружения целевого объекта. 

Порог уверенности сети изменялся в диапазоне значений от 0,1 до 0,75 c шагом 0,05. 

Для каждого значения параметра было подсчитано расстояние Васерштейна между 

оцененным распределением размеров фрагментов и распределением размеров из 

разметки для тестового набора изображений. Зависимость значений расстояния 

Васерштейна от выбора порога уверенности показаны на рисунке 4. 

Из анализа рисунка 4 видно, что минимальное расстояние Васерштейна дости-

гается при пороге уверенности сети 0,25 для всех моделей. При выбранном пороге 

значение метрики mAP@0.5 составили: Seg(0,65), BOX(0,67), OBB(0,69), а для Mask-

RCNN mAP@0.5 (0,58).  Также можно отметить, что результаты архитектуры Mask-

RCNN более устойчивы к выбору порога уверенности, чем для архитектуры YOLO. 
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Рисунок 4 – Типичные графики значений расстояния Васерштейна  

между оцененным распределением размеров фрагментов и распределением размеров  

из разметки для тестового набора данных 

В силу «на глаз» схожих результатов для подходов BOX и OBB была проверена 

гипотеза об отсутствии различия двух выборок согласно U-критерию Манна - Уитни (ги-

потеза H_0). Использовалась функция stats.mannwhitneyu из пакета scipy. Указанная 

гипотеза подтверждается на уровне значимости 0,05, значение статистики 138876348,0 и 

p_value=0,957. Таким образом, можно утверждать об отсутствии статистического различия 

в подходах обрамляющих рамок (BOX) и ориентированных обрамляющих рамок (OBB). 

Обсуждение результатов 
Результаты, представленные на рисунках 3, 4 и в таблице 1, убедительно демон-

стрируют возможность эффективного использования моделей семейства YOLO в 
решении задач фрагментации горных пород. Проведенный анализ показывает, что 
данные модели способны обеспечивать сопоставимое с другими подходами качество 
восстановления распределений размеров фрагментов на изображениях. Результаты 
для моделей YOLO дают сопоставимые значения для исследованных подходов на 
основе обнаружения объектов, обнаружения ориентированных объектов и сегмента-
ции объектов. Это может быть объяснено достаточно большим объемом фрагментов, 
представленных на изображениях. При этом часто фрагменты ориентированы в 
схожих направлениях и имеют выпуклые геометрические формы. Таким образом, 
предпочтение может быть отдано более быстрым методам, основанным на обнаруже-
нии объектов в стандартных или ориентированных ограничивающих рамках. При 
этом статистически значимой разницы в точности между подходами с использо-
ванием ориентированных и неориентированных рамок выявлено не было. 

Сравнение результатов для моделей YOLO с базовым решением на основе 
архитектуры Mask-RCNN показывает преимущества последней в точности восста-
новления распределений. Однако, ключевым преимуществом архитектур YOLO яв-
ляется их производительность. Скорость обработки изображений на GPU для моделей 
YOLOv8 более чем в 5 раз превышает скорость Mask R-CNN (30-36 мс против 172 мс), 
что делает их оптимальным выбором для систем, требующих анализа в режиме 
реального времени. Несмотря на то, что Mask R-CNN демонстрирует наилучшую 
точность восстановления распределения размеров (минимальное расстояние Васер-
штейна (0,0022), модели YOLOv8 обеспечивают очень близкое качество (0,0039–
0,0042) при значительно меньших вычислительных затратах. 
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Выводы 
В настоящей работе проведено исследование современных архитектур компью-

терного зрения для решения задачи оценки фрагментации горных пород в карьерных 

условиях в режиме реального времени. Показано, что задача оценки фрагментации 

может быть эффективно решена с использованием архитектуры YOLOv8 в рамках 

нескольких подходов: обнаружение объектов (object detection), экземплярная сегмен-

тация (instance segmentation), обнаружение ориентированных ограничивающих рамок 

(oriented bounding boxes) и распознавание ключевых точек (keypoint detection). 

Результаты показывают качество восстановления распределений размеров фрагментов 

горной породы, сопоставимое с базовой архитектурой Mask-RCNN при калибровке 

(выборе) порогового значения уверенности сети. Однако, при этом архитектуры на 

базе YOLOv8 имеют скорость вычислений в 5 раз выше и позволяют проводить 

измерения на центральных процессорах за доли секунды.  
Выбор порога уверенности сети (калибровка) может быть выполнен при помощи 

минимизации расстояния Васерштейна согласно описанному алгоритму. При этом 
значения метрик mAP@0.5 равны Seg(0,65), BOX(0,67), OBB(0,69), а для Mask-
RCNN(0,58). Результаты для подходов обнаружения объектов и обнаружения ориен-
тированных объектов не имеют статистических различий. Следует также отметить 
качественное соответствие подхода обнаружения ориентированных объектов интуитив-
ному пониманию особенностей работы этих алгоритмов. Поэтому данный подход 
может быть рекомендован как основной в дальнейших исследованиях.  
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RESUME 
K. I. Reshetnikov, M. S. Glukhov, M. V. Ronkin  

Investigation of Computer Vision Object Detection Approaches in Rock 

Fragmentation Problems 

Automation of rock fragmentation analysis in open-pit mining is critical for optimizing 
blasting efficiency. The traditionally used computer vision methods, such as those based on 
the Mask R-CNN architecture, provide high accuracy but suffer from low processing speed, 
which makes them impractical for real-time applications. In this paper, we propose a method 
that combines the high performance of modern single-stage detectors like YOLO with a 
novel calibration technique to maintain high accuracy in estimating particle size distribution. 

The study utilized the YOLOv8x architecture, evaluated in several modes including 
standard object detection (BOX), oriented bounding boxes (OBB), and instance 
segmentation, using a custom dataset of 260 images. The core of the proposed method is a 
calibration algorithm for selecting the optimal confidence threshold. The threshold is 
selected by systematically minimizing the Wasserstein distance between the predicted 
fragment size distribution and the ground-truth distribution from the annotated data. 

The YOLOv8-based models demonstrated a processing speed more than 5 times faster 
than the Mask R-CNN baseline, enabling real-time analysis. While Mask R-CNN achieved 
a marginally better accuracy in distribution similarity (Wasserstein distance of 0.0022 vs. 
0.0039–0.0042), the YOLO models yielded highly comparable results at a fraction of the 
computational cost. After calibration, the YOLO models (mAP up to 0.69) outperformed 
Mask R-CNN (mAP of 0.58) in object detection quality. 

The developed approach, which combines the YOLOv8 architecture with a calibration 
method based on Wasserstein distance, is proven to be an effective and practical solution for 
real-time rock fragmentation analysis. It successfully brings together the high speed of 
single-stage detectors and the high accuracy of traditional methods, making it a superior 
choice for integration into industrial operational processes. 
 

РЕЗЮМЕ 
К. И. Решетников, М. С. Глухов, М. В. Ронкин  

Исследование подходов компьютерного зрения для обнаружения объектов 

в задачах фрагментации обломков горных пород 
В данной статье разработана и исследована методика оценки гранулометрического 

состава взорванной горной массы на базе современных архитектур компьютерного зрения. 
На базе архитектуры YOLOv8 предложены и проанализированы подходы к ре-

шению задачи как обнаружения объектов, обнаружения ориентированных объектов, 
определение ключевых и экземплярной сегментации. Показано, что предложенные 
подходы обеспечивают высокую производительность, более чем в пять раз превы-
шающую Mask R-CNN, при сохранении сопоставимого качества восстановления 
гранулометрического состава. 

Разработан алгоритм калибровки моделей на основе минимизации расстояния 
Васерштейна, позволяющий достичь качества восстановления распределения разме-
ров фрагментов, сопоставимого с более медленными аналогами. 

Разработанная методика позволяет однозначно определить гранулометрический 
состав в режиме реального времени. Реализация системы с учётом предложенной 
методики позволяет решить задачу повышения эффективности контроля буровзрыв-
ных работ за счёт использования высокопроизводительных нейросетевых моделей. 
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