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Аннотация 

Статья рассматривает использование машинного зрения и усовершенствованного  

алгоритма YOLOv4 для автоматического распознавания угля и угольной породы, что 

снижает трудозатраты и повышает эффективность сортировки. Цель исследования – 

разработка метода глубокого обучения для улучшения процесса сортировки угля. 

В статье показано, что применение фильтра Гаусса и оператора Лапласа для 

предварительной обработки изображений повысило качество данных и точность 

распознавания. Оптимизация значений якоря улучшила эффективность модели, уменьшив 

количество ложных срабатываний и пропущенных объектов. Эксперименты в условиях, 

приближенных к реальной шахте, подтвердили устойчивость алгоритма к внешним 

помехам. 

Для повышения точности и надежности алгоритма необходимо продолжить сбор и 

расширение датасетов, а также интегрировать YOLOv4 с другими технологиями, такими 

как LIDAR. Разработка более эффективных алгоритмов позволит уменьшить время 

обработки изображений и повысить производительность системы. Исследование 

применения предложенного метода в других областях, таких как металлургия и 

строительство, представляет интерес для будущих работ. 
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Введение 

Введение технологий машинного зрения в угольную промышленность открывает новые 

возможности для повышения эффективности и точности различных процессов, связанных с 

добычей и переработкой угля. Одной из ключевых задач является автоматическое 

распознавание и сортировка угля и угольной породы. Угольная порода, содержащая такие 

элементы, как Al2O3, SiO2, и тяжелые металлы (мышьяк, кадмий, хром, медь), не только снижает 

теплотворную способность угольных смесей, но и способствует загрязнению окружающей 

среды при сжигании. Поэтому эффективное разделение угля и угольной породы является 

критически важной задачей. 

Традиционно сортировка угля и угольной породы проводилась вручную, что требует 

значительных трудозатрат и снижает общую производительность. Современные методы, 

основанные на машинном зрении и глубоких нейронных сетях, предлагают 

автоматизированные решения, способные значительно улучшить этот процесс. Данная статья 

фокусируется на использовании машинного зрения для анализа угольной промышленности, 

предлагая улучшенный алгоритм YOLOv4 для автоматического распознавания угля и угольной 

породы. 

Основное содержание  

Цель исследования – разработка и оценка метода, который использует глубокое обучение 

для автоматического распознавания угля и угольной породы, что позволит снизить 

трудозатраты и повысить эффективность процесса сортировки. При этом на экологический 

ущерб приходится 30% потерь и 70% - на экономические потери.  

Экономические потери и экологический ущерб от неправильной сортировки угля и 

угольной породы составляют значительную часть проблем, связанных с угольной 

промышленностью. Автоматизация этого процесса с помощью машинного зрения может 

существенно сократить эти негативные последствия. 

Точность распознавания объектов (Accuracy) определяется как отношение числа правильно 

классифицированных объектов (𝑇𝑃 + 𝑇𝑁) к общему числу объектов (𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁): 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (1) 

TP (True Positives) – правильно распознанные угольные объекты; 

TN (True Negatives) – правильно распознанные угольные породы; 

FP (False Positives) – угольные породы, ошибочно принятые за уголь; 

FN (False Negatives) – угольные объекты, ошибочно принятые за угольную породу. 

Автоматизация процесса распознавания угля и угольной породы с использованием 

технологий машинного зрения и глубокого обучения находится в центре внимания современной 
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угольной промышленности. Традиционные методы сортировки включают ручную сортировку 

и методы мокрой очистки, которые требуют значительных трудозатрат и могут быть вредны для 

здоровья и окружающей среды. 

Ручная сортировка основана на визуальной оценке угля и угольной породы рабочими, что 

приводит к низкой точности и высокой трудоемкости. Методы мокрой очистки, такие как 

флотация и гравитационное разделение, используют различия в физических и химических 

свойствах для отделения угольной породы от угля. Эти методы, хотя и эффективны в 

определенных условиях, могут привести к значительному загрязнению воды и окружающей 

среды. 

С развитием компьютерного зрения и глубокого обучения появились новые подходы к 

автоматизации процесса сортировки. Сверточные нейронные сети (CNN) и трансферное 

обучение на больших датасетах, таких как ImageNet, позволяют создавать модели, способные 

распознавать объекты с высокой точностью.  

Более современные методы включают использование архитектур глубоких нейронных 

сетей, таких как YOLO (You Only Look Once), SSD (Single Shot MultiBox Detector) и Faster-RCNN 

(Region-based Convolutional Neural Networks). Эти методы показали высокую точность в задачах 

обнаружения объектов, но сталкиваются с проблемами, связанными с внешними помехами, 

такими как пыль и вибрации. 

Методология 

Для распознавания угля и угольной породы в данной работе предложен улучшенный 

алгоритм YOLOv4, который сочетает высокую точность и скорость обнаружения объектов. 

Основные компоненты улучшенного алгоритма включают: 

4) Предварительная обработка изображений: 

 использование фильтра Гаусса для сглаживания изображений и уменьшения шума; 

 применение оператора Лапласа для выделения границ и контуров объектов. 

5) Архитектура модели: 

 CSPDarknet53: базовая сеть для извлечения признаков; 

 SPP (Spatial Pyramid Pooling): модуль для объединения признаков на разных масштабах; 

 PANet (Path Aggregation Network): модуль для улучшения передачи информации между 

слоями. 

6) Оптимизация значений якоря: кластерный анализ для определения оптимальных 

размеров якорей, что улучшает точность и скорость сходимости модели. 

7) Тренировка модели: 

 использование методов увеличения данных (data augmentation) для повышения 

разнообразия тренировочного датасета; 

 применение методов регуляризации, таких как дроп-аут (dropout) и нормализация пакетов 

(batch normalization), для предотвращения переобучения модели.  

Экспериментальные условия включают использование реальных изображений угля и 

угольной породы, собранных в условиях шахты. Датасеты были предварительно обработаны 

для улучшения качества изображений и устранения шумов. 

1) Датасеты: 

 реальные изображения угля и угольной породы, собранные в условиях шахты; 

 обработка данных для устранения шумов и улучшения качества изображений. 
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2) Настройка модели: 

 использование оптимизированных значений якоря, определенных с помощью кластерного 

анализа; 

 увеличение числа слоев пирамиды признаков для повышения детальности извлекаемых 

признаков. 

3) Параметры обучения: 

 использование методов уменьшения потерь, таких как Adam и SGD (Stochastic Gradient 

Descent); 

 применение методов регуляризации для предотвращения переобучения модели. 

Экспериментальные результаты показали, что улучшенный алгоритм YOLOv4 превосходит 

другие алгоритмы, такие как YOLOv3, SSD и Faster-RCNN, по точности и скорости 

распознавания угля и угольной породы, данные отображены на рисунке 1. 

 

Рисунок 1 – Сравнение точности распознавания различных алгоритмов 

Результаты показывают, что улучшенный YOLOv4 достигает точности распознавания 96%, 

что значительно выше по сравнению с другими алгоритмами. Время обнаружения каждого 

изображения составило 30 мс, что делает его подходящим для использования в реальных 

условиях шахты. 

Основные выводы исследования заключаются в следующем: 

 предложенный метод на основе улучшенного YOLOv4 обеспечивает высокую точность и 

скорость распознавания угля и угольной породы; 

 использование фильтра Гаусса и оператора Лапласа для предварительной обработки 

изображений позволяет минимизировать влияние внешних помех; 

 оптимизация значений якоря и увеличение числа слоев пирамиды признаков улучшает 

производительность модели без значительных затрат вычислительных ресурсов. 

Данный метод имеет потенциал для широкого применения в угольной промышленности, 
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что позволит снизить трудозатраты и повысить эффективность процессов сортировки. В 

будущем возможно дальнейшее улучшение алгоритма за счет использования более мощных 

вычислительных ресурсов и дополнительных методов обработки изображений. 

Для оценки эффективности предложенного метода распознавания угля и угольной породы 

с использованием улучшенного алгоритма YOLOv4 была проведена серия экспериментов. В 

этой главе описаны условия проведения экспериментов, используемые датасеты и методы их 

подготовки, а также параметры настройки модели и обучения. 

Эксперименты проводились в условиях, максимально приближенных к реальной угольной 

шахте, чтобы оценить устойчивость алгоритма к различным внешним помехам, таким как пыль, 

вибрации и изменяющееся освещение. Экспериментальная установка включала: 

 среда: лабораторные условия с эмуляцией шахтных помех (пыль, вибрации); 

 оборудование: камеры с высоким разрешением для получения изображений угля и 

угольной породы; 

 система обработки: вычислительная платформа с GPU для ускорения вычислений. 

Для обучения и тестирования модели использовались реальные изображения угля и 

угольной породы, собранные в условиях шахты. Датасеты были предварительно обработаны для 

улучшения качества изображений и устранения шумов. 

1) Сбор данных: изображения угля и угольной породы были собраны с использованием 

камер высокого разрешения. Всего было собрано 5000 изображений, разделенных на 

тренировочный, валидационный и тестовый наборы. 

2) Предварительная обработка данных: 

 фильтр Гаусса использовался для сглаживания изображений и уменьшения шума; 

 оператор Лапласа применялся для выделения границ и контуров объектов; 

 нормализация и увеличение данных (data augmentation): данные были нормализованы и 

дополнительно увеличены с использованием методов, таких как повороты, сдвиги и 

изменение масштаба, для повышения разнообразия тренировочного набора. 

Параметры настройки модели и обучения 

Для обучения модели использовались оптимизированные параметры и методы 

регуляризации, чтобы добиться высокой точности и скорости распознавания. 

1) Архитектура модели: 

 CSPDarknet53 в качестве базовой сети для извлечения признаков; 

 SPP (Spatial Pyramid Pooling) для объединения признаков на разных масштабах; 

 PANet (Path Aggregation Network) для улучшения передачи информации между слоями. 

2) Оптимизация значений якоря: значения якоря были оптимизированы с использованием 

кластерного анализа для повышения точности и скорости сходимости модели. 

3) Параметры обучения: 

 Алгоритмы оптимизации: использовались Adam и Stochastic Gradient Descent (SGD) для 

уменьшения функции потерь; 

 Методы регуляризации: применялись dropout и batch normalization для предотвращения 

переобучения модели; 

 Гиперпараметры: обучение проводилось с использованием начальной скорости обучения 

0.001, которая постепенно уменьшалась в процессе обучения.  

Функция потерь в алгоритме YOLOv4 включает три компонента: координатную ошибку 

(𝐿𝑜𝑠𝑠𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑 ), ошибку предсказания класса (𝐿𝑜𝑠𝑠𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠) и ошибку предсказания якоря (𝐿𝑜𝑠𝑠𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡): 
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𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑 + 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 + 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡   (2) 

где: 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑  – ошибка предсказания координат объектов. 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠  – ошибка предсказания классов объектов. 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡  – ошибка предсказания наличия объектов. 

Экспериментальная установка и методы, использованные в данном исследовании, 

позволяют оценить эффективность улучшенного алгоритма YOLOv4 в условиях, максимально 

приближенных к реальной угольной шахте. Применение методов предварительной обработки 

данных и оптимизация параметров модели способствуют повышению точности и скорости 

распознавания угля и угольной породы. 

Эксперименты показали, что улучшенный алгоритм YOLOv4 демонстрирует высокую 

точность и скорость распознавания угля и угольной породы. Основные метрики, используемые 

для оценки производительности моделей, включают точность (precision), полноту (recall) и 

среднее значение точности (mAP - mean Average Precision). 

Таблица 1 – Сравнение точности различных алгоритмов 

Алгоритм Точность (Precision) Полнота (Recall) Среднее значение 
точности (mAP) 

YOLOv3 88% 85% 86.5% 
SSD 85% 82% 83.5% 

Faster-RCNN 90% 87% 88.5% 

Улучшенный YOLOv4 96% 94% 95% 

 

Далее на рисунке 5 показано сравнение различных алгоритмов по среднему значению 

точности 

 

Рисунок 5 – Сравнение mAP различных алгоритмов 
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Результаты показывают, что улучшенный YOLOv4 достиг самого высокого среднего 

значения точности (95.0%) среди всех рассмотренных алгоритмов, что подтверждает его 

превосходство в задачах распознавания угля и угольной породы. 

Скорость распознавания является ключевым параметром при выборе алгоритма для 

использования в реальных условиях угольной шахты. Время обнаружения каждого 

изображения (латентность) измерялось в миллисекундах (мс). На рисунке 6 показано сравнение 

времени распознавания различных алгоритмов. 

 

Рисунок 6 – Сравнение времени распознавания различных алгоритмов 

Сделаем выводы по полученным результатам:  

1) Высокая точность и скорость: улучшенный YOLOv4 показал наилучшие результаты по 

точности и скорости среди всех рассмотренных алгоритмов, что подтверждает его 

пригодность для автоматизации процесса сортировки угля и угольной породы. 

2) Преимущества предварительной обработки: применение фильтра Гаусса и оператора 

Лапласа для предварительной обработки изображений значительно улучшило качество 

данных и способствовало более точному распознаванию объектов. 

3) Оптимизация значений якоря: использование кластерного анализа для оптимизации 

значений якоря позволило повысить эффективность модели, уменьшив количество 

ложных срабатываний и пропущенных объектов. 

4) Реальные условия: проведенные эксперименты в условиях, приближенных к реальным 

шахтным условиям, подтвердили устойчивость улучшенного YOLOv4 к внешним 

помехам, таким как пыль и вибрации. 

Исследование методов распознавания угля и угольной породы с использованием машинного 

зрения и глубокого обучения показало высокую эффективность улучшенного алгоритма 

YOLOv4. Алгоритм достиг точности распознавания 96% и среднего значения точности (mAP) 

95.0%, а также продемонстрировал время распознавания каждого изображения – 30 мс, что 

делает его подходящим для реальных условий угольной шахты. 
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Заключение  

Применение фильтра Гаусса и оператора Лапласа для предварительной обработки 

изображений повысило качество данных и точность распознавания. Оптимизация значений 

якоря улучшила эффективность модели, уменьшив количество ложных срабатываний и 

пропущенных объектов. Эксперименты в условиях, приближенных к реальной шахте, 

подтвердили устойчивость алгоритма к внешним помехам. 

Для повышения точности и надежности алгоритма необходимо продолжить сбор и 

расширение датасетов, а также интегрировать YOLOv4 с другими технологиями, такими как 

LIDAR. Разработка более эффективных алгоритмов позволит уменьшить время обработки 

изображений и повысить производительность системы. Исследование применения 

предложенного метода в других областях, таких как металлургия и строительство, представляет 

интерес для будущих работ. 

Результаты демонстрируют, что улучшенный YOLOv4 обладает высокой точностью и 

скоростью распознавания угля и угольной породы, что подтверждает его пригодность для 

автоматизации процессов в угольной промышленности, снижая трудозатраты и повышая 

эффективность сортировки. 
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Abstract 

The article considers the use of machine vision and an improved YOLOv4 algorithm for 

automatic recognition of coal and coal rock, which reduces labor costs and increases the efficiency 

of sorting. The aim of the study is to develop a deep learning method to improve the coal sorting 

process. The paper shows that the use of a Gaussian filter and a Laplace operator for image pre-

processing improved data quality and recognition accuracy. Optimizing the anchor values improved 
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the efficiency of the model by reducing the number of false positives and missed objects. 

Experiments in conditions close to a real mine confirmed the algorithm's resistance to external 

interference. To improve the accuracy and reliability of the algorithm, it is necessary to continue 

collecting and expanding datasets, as well as integrating YOLOv4 with other technologies, such as 

LIDAR. The development of more efficient algorithms will reduce image processing time and 

improve system performance. Studying the application of the proposed method in other areas, suc h 

as metallurgy and construction, is of interest for future work. 
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