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В работе представлен алгоритм и описание его программной реализации для обнаружения линеаментов 
(трещин) на изображениях аэрофотосъемки угольных разрезов. В основе предложенного подхода лежит 
аппарат сверточных нейронных сетей для семантической классификации бинаризованных изображений 
объектов, а также теория графов для определения геометрического расположения объектов с последу-
ющим вычислением их длин и площадей. В качестве исходных данных использовались трехканальные 
RGB-изображения аэрофотосъемки высокого разрешения (пиксел 10 × 10 см). Модель программного 
модуля логически разделена на три уровня: предобработка, детектирование и постобработка. Первый 
уровень включает в себя предобработку входных данных для формирования обучающей выборки на базе 
последовательных трансформаций RGB-изображения в бинарное с применением библиотеки OpenCV. 
Второй уровень информационной модели представлен нейронной сетью типа U-Net, включающей 
блоки сверточной (Encoder) и разверточной частей (Decoder). На данном уровне реализовано автома-
тическое детектирование объектов. Третий уровень модели отвечает за расчет площадей и длин. На вход 
ему передается результат работы сверточной нейронной сети. Площадь трещин вычисляется путем 
суммирования общего числа точек с умножением на размер пиксела. Длина рассчитывается путем ли-
неаризации площадного объекта в сегментированный объект с узловыми пикселами и последующим 
расчетом длин между ними с учетом разрешения исходного изображения. Программный модуль может 
работать с фрагментами исходного изображения путем их объединения. Модуль реализован на языке 
программирования Python. Код доступен по адресу (https://gitlab.ict.sbras.ru/popov/lineaments/-/tree/
master/lineaments-cnn).
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1. ВВЕДЕНИЕ

Современный этап развития технологии добычи 

полезных ископаемых открытым способом харак-

теризуется значительными глубинами извлечения, 

которые могут составлять несколько сотен метров. 

В этих условиях возрастают требования к обеспече-

нию устойчивости бортов карьеров. Оползневые 

деформации уступов приводят к большим финан-

совым затратам на устранение последствий аварий-

ных ситуаций. Количественная характеристика 

неоднородностей (промывов, трещин и пр.) имеет 

основополагающее значение для определения ме-

ханического поведения не сплошных массивов гор-

ных пород [1]. Следовательно, растет интерес к ав-

томатизированному обнаружению неоднородностей 

на основе компьютерного зрения, чтобы заменить 

традиционные процедуры проверки человеком.

Методы обнаружения неоднородностей на основе 

машинного зрения широко применяются на протя-

жении последнего десятилетия из-за их преимуществ 

относительно хорошей точности и производитель-

ности алгоритмов в реальном времени [2] с учетом 

дистанционного наблюдения за объектами.

В основе этих алгоритмов лежат методы обра-

ботки цифровых данных (значений пикселов) RGB-

изображения, включая методы обнаружения краев 
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[3], преобразование Хафа [4], сегментацию изобра-

жения [5], идентификацию и детектирование харак-

терных точек [6, 7], метод корреляции для цифровых 

изображений (Digital Image Correlation) [8, 9] и фо-

тограмметрии [10] и прочее.

Однако общее ограничение этих подходов заклю-

чается в обнаружении линеаментов (трещин) путем 

поиска по всей области изображения. В результате 

возникают трудности в дифференциации истинных 

объектов от подобных им шумов, таких как границы 

структур (например, стрела экскаватора), крупные 

наземные коммуникации, провода и трубы темного 

цвета, тени от объектов линейной формы [11]. В то 

же время точное обнаружение формы линеамента, 

ответвлений, начального и конечного пикселов яв-

ляется ключевым фактором для измерения геомет-

рических свойств (длины или площади) и остается 

сложной, нетривиальной задачей.

В последние годы машинное обучение и, в част-

ности, сверточные нейронные сети продемонстри-

ровали широкие возможности в области семанти-

ческого обнаружения объектов и их признаковых 

классов в задачах дистанционного мониторинга 

состояния различных объектов. Так, в работе [12] 

рассматривается модель CNN для точной иденти-

фикации микросейсмических событий и взрывов. 

В статье [13] предложен метод, основанный на 

DCNN, для локализации повреждений строи-

тельных конструкций с высокой точностью на не-

обработанных, зашумленных сигналах. Также встре-

чается большое количество работ касательно про-

цессов детектирования трещин на снимках, обра-

зованных на различных поверхностях. Авторы в [14] 

использовали обученную CNN и методы скользя-

щего окна для обнаружения трещин на бетонных 

поверхностях. В исследовании [15] используется 

сверточная нейронная сеть типа R-CNN для обна-

ружения трещин на асфальтированных дорогах. 

В [16] продемонстрирована модель обнаружения 

повреждений на базе сквозного метода (end-to-end), 

основанного на глубоком обучении с использова-

нием широкого набора данных о повреждениях до-

рог, их местоположении и типе повреждения. Также 

в работе [17] на основе сквозного метода предложена 

сверточная сеть для обнаружения трещин мостовых 

опор. В работе используется свертка с разделением, 

уменьшающая количество параметров и модуль объ-

единения пространственных пирамид (ASPP). Пред-

ставленная модель достигает точности обнаружения 

96,37%.

Среди работ по обнаружению линеаментов вы-

деляют исследования по практическому примене-

нию результатов детектирования, т.е. так называ-

емый пост-процессинг. В частности, в работе [18] 

рассматривается задача определения длин трещин 

на шлифах бетонных срезов различных конструкций. 

Использована комбинация сверточной сети и ме-

тодов определения вершин трещин на основе мор-

фологических трансформаций графического объекта 

и функции пороговой сегментации.

В плане коммерческого программного обеспече-

ния в основном на рынке присутствуют разработки 

для определения физических характеристик (напри-

мер, определение величины кинетического сдвига 

и границ дилатации) трещин по их изображениям 

в динамике на основе алгоритмов машинного зре-

ния. В работе [19] представлена полностью автома-

тизированная процедура обнаружения трещин и 

измерения их кинематики в лабораторных экспери-

ментах с использованием цифровой корреляции 

изображений (DIC), которая позволяет извлекать 

гораздо более мелкие трещины с их местоположе-

нием в образце. Ширина трещины и подвижки из-

меряются с использованием поля смещения с учетом 

локальных поворотов образца.

Анализ представленной литературы показал, что 

подавляющее большинство работ, посвященных 

в той или иной степени детектированию линеамен-

тов, используют в качестве исходных данных изо-

бражения с явно выделяющимися объектами на 

относительно равномерном по цветовой гамме фоне 

(асфальтированная дорога, бетонная стена, каме-

нистая порода и т.п.). Авторам не удалось найти 

обучающих выборок с изображениями реальных 

бортов и отвалов на карьерах, где, например, на 

поверхности могут присутствовать камни, резуль-

таты рекультивации (молодая поросль), водные от-

стойники и прочее. Косвенно это подтверждается 

и отсутствием таких данных на ресурсе Kaggle 

(https://www.kaggle.com/).

Хотя методы машинного зрения, в том числе 

нейронные сети глубокого обучения, и обладают 

наибольшей точностью детектирования линеамен-

тов, однако, остаются вопросы постпроцессинга 

результатов и имплементации предметного прог-

раммного обеспечения. Например, расчета геомет-

рических величин с использованием RGB-изобра-

жений аэрофотосъемки.

В этом исследовании представлен алгоритм об-

наружения трещин и определения их длин и пло-

щадей на бортах и отвалах угольных разрезов. При-

водится сравнение нейронных сетей для семанти-

ческой классификации объектов, алгоритм линеа-

ризации пиксельных данных на бинаризованных 
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изображениях трещин. Решается задача группировки 

объектов, подсчета пикселов и расчета на их основе 

длины и площади с учетом разрешения исходного 

изображения. Полный алгоритм обработки реали-

зован в виде программного модуля на языке Python 

(https://gitlab.ict.sbras.ru/popov/lineaments/-/tree/

master/lineaments-cnn).

2. ПОДГОТОВКА ДАННЫХ

В качестве исходных данных использовались 

трехканальные RGB-изображения аэрофотосъемки 

высокого разрешения (10 × 10 см). Высота съемки 

300 м. Снимки получены с беспилотного летатель-

ного аппарата с камерой SONY DSC-RX1R. Период 

съемки 07.2022–08.2022 гг. Полный размер входного 

изображения 6000 × 4000 пикселов.

Входное изображение разбивалось на базисные 

субизображения (в текущей версии 256 × 256 пик-

селов), которые брались за основу для предвари-

тельной обработки и процесса ручной разметки 

данных. Предобработка строилась на базе схемы 

последовательных преобразований RGB-изображе-

ния в бинарное (рис. 1).

В схеме используется преобразование цветного 

изображения к схеме “градации серого” (cvtColor) 

с последующим применением процедуры размытия 

по Гауссу (GaussianBlur) для сглаживания резких 

переходов (значений) соседних пикселов.

Бинаризация выполняется на основе адаптивного 

выделения контуров с дилатацией (adap tive Thre-

shold) из библиотеки OpenCV и выделением меди-

анных пикселов (medial_axis) для линеаризации 

трещин из библиотеки scikit-image (рис. 3) 

На выходе получаются нормализованные бинар-

ные изображения, пригодные для последующей 

ручной корректировки в рамках формирования об-

учающей выборки (рис. 2в).

Исходное и эталонное субизображения подвер-

гались вертикальному, горизонтальному, симме-

тричному отражению и случайному вращению (биб-

лиотека albumentation, https://albumentations.ai/).

Рис. 1. Схема преобразования RGB-изображения в бинарное изображение. Названия компонентов соответствуют 

программной библиотеке OpenCV API (https://docs.opencv.org/4.x/) и scikit-image (https://scikit-image.org/). Число 

по вертикали – размер изображения, по горизонтали – количество каналов.

Рис. 2. Схема подготовки обучающей выборки на основе схемы преобразования (рис. 1).

Исходное

субизображение

Предобработанное

субизображение Эталонное субизображение
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Таким образом была сформирована обучающая 

выборка из более чем 2000 субизображений (с учетом 

аугментации), являющихся частями исходных изо-

бражений, содержащих как трещины, так и изобра-

жения с полным отсутствием таковых (фон). При-

нималось, что на субизображении трещины обозна-

чены белым цветом (значение 1, класс “трещина”), 

а остальная часть фона - черным (0, класс “фон”).

Для процесса обучения, валидации и детектиро-

вания трещин датасет был поделен на части в про-

порции 85% / 10% / 5%. Датасет доступен по ссылке 

https://www.kaggle.com/datasets/semionpopov/open-

pit-cracks.

3. ОБНАРУЖЕНИЕ ТРЕЩИН

3.1 Конфигурация нейронной сети

Процесс обнаружения трещин на изображениях 

строился на базе сверточной нейронной сети типа 

U-Net. Архитектура сети представляет собой пол-

носвязную сверточную сеть [20], работающую на 

меньшем количестве примеров (обучающих образов) 

с более точной сегментацией. Сеть содержит блок 

кодировщика (Encoder) и блок де-кодировщика 

(Decoder) (рис. 4а, б). Программная имплементация 

сети реализована на основе пакета TensorFlow v2.11 

c модулем Keras (https://www.tensorflow.org/api_docs/

python/tf/keras).

Блок Encoder состоит из модулей свертки, вклю-

чающих два сверточных слоя (Conv2D) с параметром 

kernel_size 3×3 (класс tf.keras.layers.Conv2D), слой 

активации ReLU (класс tf.keras.layers.Activation) и 

слой нормализации входных данных BatchNorm 

(класс tf.keras.layers.BatchNormalization). Также ис-

пользуется дополнительный слой пулинга с функ-

цией максимума (параметр pool_size = 2×2) с шагом 

2 и слой регуляризации (Dropout) для уменьшения 

переобучения с 50% исключением (параметр rate). 

На каждом шаге количество каналов признаков 

удваивается (параметр filters).

Параметр “фильтр” является ключевым. Филь-

тры – это массивы заданного размера, которые ини-

циализируются случайными значениями с исполь-

зованием метода, указанного в аргументе kernel_

initializer (класс tf.keras.initializers). Во время 

обучения сети фильтры обновляются таким образом, 

чтобы минимизировать потери. В ходе обучения 

фильтры учатся обнаруживать определенные осо-

бенности объектов (например, края и текстуры тре-

щин). Блок Encoder действует как экстрактор при-

знаков и изучает абстрактное представление вход-

ного изображения через последовательность 

фильтров.

Блок Decoder содержит слой обратной свертки 

(класс tf.keras.layers.Conv2DTranspose), который рас-

ширяет карту признаков. После идет конкатенация 

(слой concatenate) с соответствующим образом обре-

занной картой признаков и последовательность слоев 

свертки, как в части Encoder. Обрезка проводится 

из-за потери пограничных пикселов в каждой свертке. 

Завершающий слой (Conv2D) – свертка 1×1 (kernel_

size) – используется для приведения каждого 16-ком-

понентного вектора признаков до требуемого коли-

чества классов (2 класса: трещина, фон).

Декодирование необходимо для повышения дис-

кретизации нейронной сети за счет объединения 

карты признаков объектов с более высокими разре-

шениями из блока кодировщика (апсэмплинг) 

с целью улучшения априорной оценки более ранних 

этапов свертки. Это позволяет лучше представить 

локализацию искомых объектов (трещин). На 

...
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGB)
img_gray = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
img_blur = cv2.GaussianBlur (img_gray, (3, 3), 0)
img_bw = cv2.adaptiveThreshold (img_blur, 255, cv2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C, \
                               cv2 .THRESH_BINARY_INV,
                               template.config[‘ADAPTIVE_THRESHOLD_BLOCK_SIZE’]
                               template.config[‘ADAPTIVE_THRESHOLD_C’])
img_skel_bool, _ = medial_axis(img_bw, return_distance=True) 
img__skel = img_skel_bool.astype (np.uint8)
…
transform = A. Compose ([A.OneOf ([A.HorizontalFlip (p=l), A.VerticalFlip(p=l),
                         A.RandomRotateSO(p=l)], p=0.75)])
image_t, mask_t = list(transform(image=imgs[key], mask=masks[key]).values())
...

Рис. 3. Фрагмент кода предобработки субизображений обучающей выборки.

ПРОГРАММИРОВАНИЕ № 1 2024

 АЛГОРИТМ И ПРОГРАММНАЯ РЕАЛИЗАЦИЯ АВТОМАТИЧЕСКОГО РАСЧЕТА ДЛИН И ПЛОЩАДЕЙ  43



рис. 5, 6 приведены фрагменты программного кода 

инициализации блоков Encoder и Decoder, компи-

ляции и старта процесса обучения сети (класс tf.

keras.Model).

3.2. Обучение нейронной сети

Сеть обучалась на датасете размером 2015 изо-

бражений. В качестве функции потерь использова-

лась бинарная кросс-энтропия (класс tf.keras.losses.

BinaryCrossentropy). Для оценки качества работы 

моделей использовалась метрика Accuracy (класс 

tf.keras.metrics.Accuracy), показывающая процент 

пикселов в изображении, которые были правильно 

классифицированы. Количество эпох от 30 до 45. 

На выходе получалась полностью обученная сеть с 

оптимизированной матрицей весов. Сеть сохраня-

лась в файл формата HDF (.h5) для последующей 

загрузки на этапе детектирования объектов.

Для оценки релевантности выбора конфигурации 

представленной сети проведено сравнение резуль-

татов обучения с похожей архитектурой нейронной 

сети DeepLabV3+ [21]. Обучение DeepLabV3+ про-

водилось на такой же обучающей выборке с анало-

гичной функцией потерь и метрикой. Ниже пред-

ставлены сводные таблицы метрик (табл. 1.), матриц 

ошибок (confusion matrix, табл. 2) и скорости 

обучения (табл. 3.).

Метрики сети U-Net оказались значительно 

выше. Это объясняется тем, что сеть DeepLabV3+ 

использует в слое кодировщика так называемые 

расширенные свертки. Модель расширенных свер-

ток (Atrous Convolutions) представляет способ ком-

Рис. 4. Конфигурация нейронной сети

а) Блоки кодировщика и де-кодировщика

б) Модуль свертки
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бинировать признаки с нескольких масштабов без 

значительного увеличения количества параметров.

Регулируя показатель расширения, один и тот же 

фильтр распределяет значение веса дальше в про-

странстве [21]. Это позволяет изучать более общий 

контекст. То есть данный метод более подходит для 

распознавания площадных объектов, за счет увели-

чения шага пространственных пирамид ASPP на 

каждом этапе свертки.

Таблица 1. Сравнение нейронных сетей U-Net 

и DeepLabV3+

Нейронная сеть Метрика (Accuracy)

U-Net 0,9801

DeepLabV3+ 0,9100

Таблица 2. Сравнение матриц ошибок

Реальные 

значения
Сеть U-Net Сеть DeepLabV3+

Трещины 0,9544 0,0456 0,8103 0,1897

Фон 0,0413 0,9587 0,0533 0,9467

Трещины Фон Трещины Фон

Предсказанные значения

Таблица 3. Скорость обучения сети

Нейронная сеть
Скорость обучения на 

эпоху* (batch_size = 4)

U-Net 52 мс

DeepLabV3+ 103 мс

* На GPU Nvidia RTX 3060.

def getUnet (inputImage, numFilters=16, 

             droupouts=0.1, doBatchNorm=True):

    # Encoder

    cl = Conv2dBlock (inputImage, numFilters * 1,

                      kernelSize=3, doBatchNorm=doBatchNorm)

    pl = tf.keras.layers.MaxPooling2D((2, 2))(cl)

    pl = tf.keras.layers.Dropout (droupouts)(pl)

    ...

    c4 = Conv2dBlock (p3, numFilters * 8, 

                      kernelSize=3, doBatchNorm=doBatchNorm) 

    p4 = tf.keras.layers.MaxPooling2D((2, 2))(c4)

    p4 = tf.keras.layers.Dropout (droupouts)(p4) 

    c5 = Conv2dBlock (p4, numFilters * 16, 

                      kernelSize=3, doBatchNorm=doBatchNorm)

    # Decoder

    u6 = tf.keras.layers.Conv2DTranspose (numFilters * 8, (3, 3),

                           strides=(2, 2), padding=’same’)(c5)

    u6 = tf.keras.layers.concatenate([u6, c4])

    u6 = tf.keras.layers.Dropout(droupouts)(u6) 

    c6 = Conv2dBlock (u6, numFilters * 8, 

                            kernelSize=3, doBatchNorm=doBatchNorm)

    ...

    u9 = tf.keras.layers.Conv2DTranspose (numFilters * 1, (3, 3), 

                           strides=(2, 2), padding=’same’)(c8) 

    u9 = tf.keras.layers.concatenate([u9, cl]) 

    u9 = tf.keras.layers.Dropout (droupouts)(u9) 

    c9 = Conv2dBlock(u9, numFilters * 1, 

                           kernelSize=3, doBatchNorm=doBatchNorm)

    output = tf.keras.layers.Conv2D(l, (1, 1), activation=’sigmoid’)(c9) 

    model = tf.keras.Model(inputs=[inputimage], outputs=[output])

    return model

Рис. 5. Программная реализация блоков Encoder и Decoder. Переменными “c1-c9” обозначены модули свертки.
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3.3. Тестирование нейронной сети

Для обнаружения трещин на тестовых субизо-

бражениях используется метод predict (класс tf.keras.

Model) (рис. 7).

На вход метода подаются исходные субизобра-

жения (параметр imgs_array) тестовой выборки 

(рис. 2а). На выходе получается массив значений, 

каждый элемент которого соответствует положению 

пиксела на исходном субизображении, а значение – 

вероятности того, что соответствующий пиксел при-

надлежит классу “трещина”.

Задается порог значений (например, 0.95), выше 

которого пиксел классифицируется, как принадле-

жащий трещине. Таким образом формируется карта 

вероятностей классификаций пикселов (рис. 8).

Далее всем пикселам со значениями выше порога 

присваиваются значения, равные 255, а ниже или 

равными порогу – 0. Формируется бинарное (черно-

белое одноканальное изображение) трещин.

После прохождения процедурой predict по всем 

субизображениям полученные бинарные субизо-

бражения объединяются в единый массив данных 

согласно ширине и длине исходного изображения. 

Формируется полная бинарная карта. Именно такое 

изображение используется в постпроцессинге для 

определения длин и площадей трещин.

4. ПОСТПРОЦЕССИНГ

4.1 Определение длин трещин

Будем рассматривать бинарное субизображение 

как двухмерный массив (img_bw). Аналогично этапу 

предобработки применяется метод medial_axis для 

выделения медианных пикселов. Данный метод 

уменьшает количество смежных пикселов для теку-

щего медианного до минимального количества 

(по возможности до 2 пикселов), объекты подвер-

гаются скелетизации (переменная, двухмерного 

массива img_skel) (рис. 3).

На следующем шаге запускается итерационная 

процедура формирования наборов точек для каждого 

объекта-линии. На каждой итерации используется 

метод label (scipy.ndimage), позволяющий назначить 

числовую метку (переменная key) пикселам каждой 

из обособленных трещин, где принадлежность пик-

села однозначно определяется его меткой (перемен-

ные labeled_array, num_of_labels, рис. 9).

Формируется массив key_points, содержащий 

массивы координат пикселов (y, x – по вертикали, 

по горизонтали) для текущей метки объекта-тре-

щины.

Измерение трещины по длине определяется по 

количеству последовательно-смежных (парных) 

пикселов между двумя краевыми. Пиксел называется 

краевым, если у него ровно один смежный пиксел. 

Если у трещины больше двух краевых пикселов (есть 

ответвления), то выбирается набор по максималь-

ному количеству.

Таким образом, можно сформулировать задачу 

нахождения длины трещины, как поиск наиболь-

шего пути в ациклическом графе между двумя за-

данными вершинами.

Для решения поставленной задачи использова-

лись библиотеки SciPy (spatial.KDTree, https://docs.

scipy.org/doc/scipy/) и NetworkX (объект Graph, 

https://networkx.org/documentation/stable/ reference/

index.html). Поиск смежных пикселов осуществлялся 

при помощи метода query_ball_point с параметрами 

x, y – координаты текущего пиксела и длина радиуса 

(переменная r), в пределах которого ищутся все пик-

селы. Если длина получившегося массива (перемен-

ная neighbor_counter) равна 2, то текущий пиксел 

считается краевым (переменная edge_points).

...
unet = getUnet (inputs, droupouts=0.07)
unet.compile (optimizer=’Adam’, loss=’binary_crossentropy’, metrics=[‘accuracy’])

fit_result = unet.fit (imgs_array, masks_array, epochs=37, batch_size=l)
unet.save (template.config[‘MODEL’])
...

Рис. 6. Фрагмент кода компиляции и старта процесса обучения сети.

Рис. 7. Фрагмент кода для запуска процедуры обнаружения трещин.

def predict(model_file, imgs_array):
    unet_model = tf.keras.models.load_model(model_file)
    predictions = unet_model.predict(imgs_array, batch_size=8)
    predictions = [predictions[i][:, 0] for i in range(len(predictions))]
    return predictions
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Для поиска всех возможных пар пикселов для 

текущей метки применялся метод query_pairs с па-

раметрами r и типом выходного массива output_type, 

равном “ndarray”. Метод возвращает массив пар 

(переменная labeled_point_pairs_index), где в паре 

указаны два индекса из массива key_points, явля-

ющихся смежными (рис. 9).

Далее для составления объекта-графа (рис. 10) 

используется конструктор объекта Graph() (пере-

менная G) и G.add_edges_from, на вход которому 

передаются переменные labeled_point_pairs_index и 

weight равная 1. Здесь длина ребра берется равной 

единице. Вне зависимости от того, как расположены 

точки в паре по вертикали, горизонтали или по диа-

Рис. 8. Схема процесса детектирования трещин для тестового субизображения.

Исходное

субизображение

Предсказанные

вероятности

Комбинированное

субизображение

В
е
р
о
я
тн
о
сть

Рис. 9. Фрагмент программного кода получения набора координат пикселов для каждого объекта-трещины.
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гонали, важен факт количества точек в пути от одной 

краевой вершины графа до другой.

Для всех возможных попарных комбинаций пик-

селов из edge_points в цикле формируются пути про-

хождения графа между ними, используя метод 

shortest_path. На вход ему подаются переменная G 

и переменные source (начальный краевой пиксел) и 

target (конечный краевой пиксел), на выходе полу-

чаем массив индексов элементов (переменная 

longest_path, рис. 9) из key_points. При этом в цикле 

ищется максимально возможный по длине массив 

path, а также удовлетворяющий проверке на поро-

говое значение длины (переменная SEGMENT_

MIN_LENGTH = 5).

Пикселы, соответствующие массиву longest_path, 

сохраняются в переменной (point_sets), а в массиве 

img_skel им присваиваются значения 0. Итерация 

переходит к следующему значению переменной key.

Данный алгоритм также учитывает случай, когда 

некоторые пикселы образуют три и более пар (тре-

щины имеют ответвления). Тогда после завершения 

итераций по всем значениям переменной key алго-

ритм строит новую серию меток и повторяет серию 

вышеуказанных процедур снова, затем останавли-

вается пока на какой-то итерации, длина массива 

longest_path будет всегда меньше, чем пороговое 

значение SEGMENT_MIN_LENGTH.

В переменной point_sets сохраняются коорди-

наты пикселов для каждой трещины на бинаризо-

ванном изображении. Общая длина трещины скла-

дывается из элементарных длин между двумя по-

парно смежными пикселами, то есть между верти-

кально- и горизонтально-смежными расстояние 

равно 20 см, а по диагонали ~28 см (при разрешении 

10×10 см).

4.2 Определение площадей трещин

Аналогично для вычисления площади трещины 

используется метод label. Далее для каждого ключа 

key подсчитывается общее количество пикселов в 

текущем объекте-трещине и умножается на 100 (при 

разрешении изображения 10×10 см).

На рис. 11а, б представлен результат расчета длин 

и площадей трещин на произвольном изображении 

аэрофотосъемки (на примере угольного карьера 

Восточный, Кемеровская область, Россия).

Рис. 10. Пример объекта-графа. Черным обозначены 

вершины, соответствующие краевым пикселам, стрел-

ками – пути обхода графа между двумя краевыми 

точками. Штрихованные стрелки – наибольший путь 

по количеству пикселов на каждой итерации. Ребра 

графа имеют веса, равные 1.

Рис. 11. Результаты расчета длин (слева) и площадей (справа) трещин.
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Диаграмма потоков данных для полного алго-

ритма расчета длин и площадей трещин представ-

лена на рис. 12.

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Разработаны алгоритм и его программная реали-

зация, позволяющие автоматизировать процесс де-

тектирования трещин на изображениях, полученных 

с летательных аппаратов с фото/видео- оборудова-

нием мониторинга геодинамического состояния 

объектов угледобычи.

Предложенный подход для распознавания тре-

щин на базе аппарата сверточных нейронных сетей 

позволяет использовать в качестве входных датасе-

тов различные изображения с соответствующей би-

наризованной разметкой объектов семантической 

сегментации. Нейронная сеть поддерживает процесс 

дообучения. Гибкие параметрические настройки 

алгоритма дают возможность пропорционально 

(с шагом разбивки) обрабатывать большие входные 

изображения нейронной сетью. Сравнение с дру-

гими аналогичными нейронными сетями показали 

относительное превосходство предложенного вы-

бора сети по скорости и точности метрик.

Постпроцессинг, расчет длин и площадей, стро-

ится на количественной оценки или подсчете пик-

селов объектов с пороговой вероятностью больше 

или равной предсказанной, использует только 

Рис. 12. DFS-диаграмма потоков данных процесса обнаружения трещин и расчета их длин и площадей.
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 величину разрешения изображения и не зависит от 

RGB-значений. Это позволяет использовать алго-

ритм на других монохромных (черно-белых) изо-

бражениях.

Предложенный подход позволяет в процессе 

пост обработки результатов вычислять количе-

ственные характеристики поверхностных неодно-

родностей (трещин), что имеет практическое зна-

чение для определения механического поведения 

не сплошных массивов горных пород.

Новизна предложенного подхода заключается 

в применении аппарата нейронных сверточных се-

тей для автоматизированного поиска характерных 

риск-объектов на открытых участках (отвалах) уголь-

ных разрезов, используя изображения аэрофотосъ-

емки высокого разрешения. Результаты исследова-

ния могут быть применены в других предметных 

задачах многоуровневой адаптивной семантической 

классификации.
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SOFTWARE IMPLEMENTATION OF THE ALGORITHM FOR AUTOMATIC 
DETECTION OF LINEAMENTS AND THEIR PROPERTIES  

ON OPEN-PIT DUMPS
S. E. Popov а, V. P. Potapov а, R. Y. Zamaraevа

аFederal Research Center for Information and Computational Technologies,  

6, Academician M.A. Lavrentiev av., Novosibirsk, 630090, Russia

The paper presents an algorithm and a description of its software implementation for detecting lineaments (ground 
erosions or cracks) in aerial photography images of open-pits. The proposed approach is based on the apparatus 
of convolutional neural networks based on the semantic classification of binarized images of objects (lineaments), 
as well as graph theory for determining the geometric location of linearized objects, followed by determining their 
lengths and areas. Three-channel RGB images of high-resolution aerial photography (pixel 10x10 cm) were used 
as initial data. The software unit of the model is logically divided into three layers: pre-processing, detection and 
post-processing. The first level includes preprocessing of input data to form a training sample based on successive 
transformations of an RGB image into a binary one using the OpenCV library. A neural network of the U-Net 
type, which includes blocks of the convolutional (Encoder) and scanning parts (Decoder), represents the second 
level of the information model. At this level, automatic lineament detection (washouts) is implemented. The third 
level of the model is responsible for calculating the areas and lengths of lineaments. The result of the work of the 
convolutional neural network is transferred to the input. Lineament area is calculated by summing the total number 
of points multiplied by the pixel size. The length of the lineaments is computed by linearizing a plane object into 
a line segmental object with nodal points and then calculating the lengths between them, also relying on the 
resolution of the original image. The software module can work with input images, with their subsequent resulting 
merging to the size of the original image.

Keywords: detection of lineaments, cracks and ground erosion, convolutional neural networks, semantic 
segmentation, detection and accumulation, aerial photography
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