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Аннотация. В статье исследуются методы решения прикладных и индустри-
альных задач в области компьютерного зрения, гранулометрии в частности. 
Несмотря на достижения машинного обучения, подобные задачи не имеют 
эффективного решения из-за ограниченности аннотированных данных. 
В  статье рассматриваются существующие подходы с  акцентом на  методы 
репрезентативного обучения, в  том числе из  смежных областей. Выво-
ды подчеркивают потенциал и  ограничения текущих подходов, указывая 
на  необходимость дальнейших исследований для эффективного решения 
подобных задач.
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Summary. The paper investigates methods for solving applied and 
industrial problems in the field of computer vision, with a particular focus 
on granulometry. Despite advancements in machine learning, such tasks 
lack effective solutions due to limited annotated data. The paper reviews 
existing approaches, emphasizing representation learning methods, 
including those from related fields. The findings highlight the potential 
and limitations of current approaches, indicating the need for further 
research to effectively address such challenges.

Keywords: computer vision, segmentation, representation learning, 
foundational models.

Введение

Методы машинного обучения продемонстрирова-
ли многообещающие результаты в  прикладных 
и  индустриальных задачах компьютерного зре-

ния, таких как верификация лиц, управление беспилот-
ными автомобилями, выявление заболеваний на рентге-
новских снимках и детекция дефектов на производстве. 
Однако многие индустриальные задачи, как сегмента-
ция мелких, повторяющихся зернистых объектов оста-
ется сложной задачей из-за ограниченности аннотиро-
ванных данных. Это приводит к дефициту эффективных 
решений для таких задач, как оптическая грануломе-
трия. Исследователи используют различные методы, 
включая передобучение существующих моделей и адап-
тацию больших моделей через оптимизацию промптов. 

В данной работе рассматриваются методы, основан-
ные на  техниках репрезентативного обучения, демон-
стрирующие отличные результаты в  задачах few-shot 
и  zero-shot learning, с  акцентом на  сегментацию объек-
тов зернистой природы, но не ограничивается ими. 

Цель данной работы — определить достоинства и не-
достатки существующих на сегодняшний день решений 
в рассматриваемой области, а также выявить направле-
ния будущих исследований, направленных на  улучше-
ние этих методов. 

Для достижение этой цели, ставятся следующие за-
дачи:

•	 Обзор существующих решений индустриальных 
задач на  примере задачи сегментации объектов 
зернистой природы/гранулометрии, их досто-
инств и недостатков; 

•	 Исследование методов и  подходов, основанных 
на адаптации больших моделей к новым задачам 
и данным;

•	 Исследование методов, использующих техники 
адаптации, для решения задач сегментации дан-
ных специфического домена, оценка их результа-
тов и перспектив использования. 

Обзор существующих решений

Для начала стоит определить, какие объекты мы име-
ем в виду, говоря о зернистой структуре. В данном раз-
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деле к объектам с зернистой структурой относятся сле-
дующие материалы:

•	 Материалы, имеющие зерно в качестве фундамен-
тальной иерархической единицей организации 
(например, некоторые металлы) [1, 2, 3];

•	 Сыпучие материалы гранулированной формы 
(зерно, камни) [4];

•	 Другие материалы и вещества, состоящие из поч-
ти однородных по форме, размеру и цвету плотно 
расположенных друг к  другу объектов (пузыри 
пены, листва на дереве и т. д.) [5, 6].

Чаще всего такие структурные особенности матери-
алов встречаются в  горнодобывающей промышленно-
сти, обработке металлов, сельском хозяйстве и  строи-
тельстве. Долгое время для сегментации объектов такой 
природы использовались классические подходы ком-
пьютерного зрения, такие как: настраивание порогового 
значения [7], методы на основе градиентов изображения 
[7], HED методы [8]. Несмотря на вычислительную эффек-
тивность и  простоту использования, эти методы имели 
ряд серьезных недостатков: необходимость ручной на-
стройки параметров/гиперпараметров, плохая обобща-
емость и низкое качество.

Были и  другие попытки адаптировать классические 
подходы компьютерного зрения к  данной задачи. Сег-
ментация изображений с помощью суперпикселей и по 
сей день остается популярным подходом, в  основании 
которого лежит идея разделения всего изображения 
на  отдельные однородные участки (суперпиксели/су-
первоксели [9, 10, 11]) с последующим слиянием с помо-
щью распределений Гаусса [12] и NCut-методами [13], что 
выражается в их большой вычислительной сложности.

В большинстве своём при использовании машинного 
обучения при сегментации объектов зернистой структу-
ры исследователи пользуются хорошо зарекомендовав-
шими себя семействами моделей, такими как: U-Net [14], 
YOLO [15] или Mask R-CNN [16] и их модификациями. Так, 
например, модификация Mask R-CNN и YOLO хорошо по-
казала себя при сегментации пшеницы и других сельско-
хозяйственных культур с плотной зернистой структурой 
колоса [17, 18].

Другие работы были направлены на  разработку но-
вых семейств нейронных сетей, специализирующихся 
именно на  решении поставленной задачи, а  не адапта-
цию существующих моделей [19].

Хотя использование таких инструментов как нейрон-
ные сети и дает существенный прирост в качестве алго-
ритмов, оно усугубляет проблему, связанную с  кропот-
ливой и долгой разметкой данных для обучения.

Преодолеть это ограничения попытались с помощью 
комбинирования нейронных сетей с классическими ме-

тодами. При  таком подходе нейронные сети обучаются 
не на размеченных вручную данных, а на синтетических 
данных или данных, размеченных с  помощью класси-
ческих подходов компьютерного зрения [20, 21, 22]. 
При  таких подходах также значительно увеличить уже 
имеющуюся обучающую выборку путем обогащения ее 
различными сегментирующими масками, немного от-
личными друг от друга, пытаясь решить таким образом 
проблему недостатка данных и  недостатка аннотаций 
к данным. 

Были также попытки исследовать саму природу таких 
данных, не используя при это разметку, выучивая репре-
зентативные представления. Такие методы используют 
подходы self-supervised learning и  показывают выдаю-
щиеся результаты во многих областях машинного обуче-
ния, в  том числе и  в сегментации изображений [23, 24, 
25, 26].

По причине недавнего успеха self-supervised подхо-
дов многие исследователи стали адаптировать их для 
задачи сегментации зернистых объектов. В  работе [27] 
авторы попытались расширить существующие фрейм-
ворки репрезентативного обучения, чтобы они были 
способны «обращать внимание» на  гранулированные 
и  зернистые структуры, что является одной из  первых 
попыток обобщить модели не на конкретный домен дан-
ных, а на объекты определенной природы.

Несмотря на все возможные перспективы, связанные 
с  использованием техник репрезентативного обучения 
или адаптаций больших моделей, в научном сообществе 
пока не сформировался тренд к использованию этих ме-
тодик к  узкоспециализированным областям и  доменам 
данных, как сегментация зернистых объектов.

Большие модели 

В набирающей обороты тенденции к изучению боль-
ших нейросетевых моделей, способных решать широ-
кий круг задач (большие модели), и  исследованию их 
возможностей одним и  важнейших направлений стало 
сближение достижений в области обработки естествен-
ного языка (NLP) и компьютерного зрения (CV).

Основополагающим вкладом в  эту траекторию 
является разработка и  дальнейшее улучшение GPT 
(Generative Pre-trained Transformer) моделей, в  частно-
сти GPT-3, обширной языковой модели, которая имела 
на тот момент беспрецедентное количество параметров 
в  175 миллиардов [28]. GPT-3 не  только демонстриро-
вала исключительную эффективность в  NLP задачах, 
но также и предзнаменовала парадигматический сдвиг, 
демонстрируя выдающиеся способности к  обучению 
с  помощью few-shot learning, показывая при этом впе-
чатляющие результаты. Многогранный успех модели 
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в  машинном переводе, в  задачах ответа на  вопросы, 
в  оперативном рассуждении и  адаптации предметной 
области подчеркнул потенциал для развития универ-
сальных, общих языковых систем [28]. 

Одновременно с этим в сфере обработки естествен-
ного языка наметилась тенденция к поиску других мето-
дов адаптации больших моделей к новым задачам и но-
вым данным помимо обучения с  нуля и  переобучения 
(fine-tuning). Один из таких методов вообще не требовал 
никаких действий с параметрами уже обученных моде-
лей в  отличие от  обучения с  учителем, используя при 
этом оптимизацию промптов (prompt), последователь-
ностей входных слов, для прямого воздействия на  по-
ведение модели [29]. Такая схема “обучения” с  помо-
щью промптов продемонстрировала высокое качество 
в zero/few-shot задачах без обилия аннотированных дан-
ных. Новый подход к адаптации больших языковых мо-
делей, воплощенный в правильной стратегии оптимиза-
ции входных промптов, не только послужил в качестве 
новой парадигмы в сфере NLP, но и выступил инструмен-
том для повышения доступности в этой области. Авторы 
также утверждают, что такие эффективные и  простые 
в  использовании методы, как оптимизация промптов, 
являются катализаторами будущих научных достиже-
ний и ключом для исследования возможностей больших 
языковых моделей [29].

Все эти достижения и  успешные практики в  сфере 
NLP нашли применения в других областях, в том числе 
в  компьютерном зрении. Так, например, была предло-
жена методология по улучшению моделей на базе Vision 
Transformer посредством включения в  её архитектура 
специальных токенов памяти (memory tokens) [30]. Это 
токены, встроенные в  каждый слой первоначальной 
модели, служат дополнительной контекстной информа-
цией для конкретных наборов данных, способствуя эф-
фективной адаптации уже обученной модели. Идея до-
полнительных контекстных токенов была заимствована 
из сферы NLP, где к тому моменту техники оптимизации 
входных дополнительных промптов были широко рас-
пространены. Концептуальное отличие от первоначаль-
ной идеи лишь в том, что в случае с Vision Transformer эти 
промпты представлены в  виде обучаемых параметров 
(токенов памяти). В  работе также были использованы 
и другие нововведения, такие как маскированное внима-
ние (masked attention), упрощающие адаптацию модели 
для последующих новых задач и новых данных. Пример 
использования подобных техник в  задачах компью-
терного зрения представляет убедительный аргумент 
в пользу эффективности стратегий обобщения больших 
моделей для новых задач и новых данных в данной сфере, 
закладывая основу для будущих научных исследований. 

Другой попыткой адаптировать уже обученные моде-
ли к новым данным была работа, направленная, в отли-

чии от предыдущей, на изучения одного универсального 
токена, не зависящего от входных данных, который при 
применении к уже обученной модели, такой как CLP [31], 
обеспечит эффективное выполнения новых задач [32]. 
В статье также исследуется неожиданная эффективность 
такого подхода по  сравнению со многими другими ре-
шениями, а также устойчивость к сдвигу распределений 
входных данных. Эта работа только укрепила позиции 
новой парадигмы в  методах адаптации моделей глу-
бокого обучения к  новым данным/задачам и  побудила 
к  дальнейшим исследованиям в  данном направлении, 
направленных на  понимание условий и  контекстов, 
при которых визуальные промпты оказывают влияние 
на способность моделей компьютерного зрения к обоб-
щению.

Другим подтверждением того, что новые методы 
адаптации на основе визуальных промптов зачастую по-
казывают лучший результат по сравнению с fine-tuning 
методами является метод настройки визуальных пром-
птов (visual prompts tuning), предложенный в  [32]. Но, 
в отличии от предыдущей работы, в нем оптимизирует-
ся не  только входной промпт для определенной зада-
чи, но и дополнительный легковесный слой адаптации. 
Остальные веса уже обученной модели остаются замо-
роженными. 

Все эти примеры моделей и  подходов, рассмотрен-
ных в данном разделе, демонстрируют нам перспективу 
использования больших моделей в  совокупности с  ме-
тодами эффективной адаптации в качестве потенциаль-
ных решений узконаправленных задач на специфичных 
доменах данных. За  счет большого количества параме-
тров и предобучения в self-supervised манере большие 
модели имеют выдающиеся способности к  обобщению 
на новые классы задач и на новые распределения дан-
ных, ранее не видимых для нее. 

Адаптация больших сегментирующих моделей 

Для исследования применимости вышеописанных 
техник в  сфере решения прикладных задач, была вы-
брана модель SAM в  качестве большой модели для 
дальнейшей адаптации. За счет self-supervised подходов, 
использованных перед тренировкой модели, эта мо-
дель обладает выдающимися способностями к few-shot 
и zero-shot сегментации, что говорит о ее хорошей обоб-
щенности на разных доменах данных [34]. 

Последние достижения в области эффективных мето-
дик адаптации больших моделей, особенно в контексте 
Segment Anything модели, подчеркивают растущую не-
обходимость в  предметно-направленных улучшениях 
для преодоления ограничений в  специализированных 
задачах. Одним из  таких подходов является Conv-LoRA 
[35], что был разработан как общий фреймворк для улуч-



91Серия: Естественные и технические науки № 8 август 2024 г.

ИНФОРМАТИКА, ВЫЧИСЛИТЕЛЬНАЯ ТЕХНИКА И УПРАВЛЕНИЕ

шения производительности SAM в  задачах семантиче-
ской сегментации. Метод успешно преодолевает ограни-
чения SAM в некоторых специализированных областях, 
демонстрируя превосходные возможности адаптации.

Также были попытки, направленные не  на полу-
чения широко обобщенной вариации SAM на  всевоз-
можных доменах, а на адаптацию к одному классу дан-
ных — медицинским снимкам. Учитывая врожденные 
ограничения SAM, сегментации определенных классов 
данных не  достигает, порой, даже средних по  качеству 
результатов, так как ни данные такого рода, ни данные 
из  смежных отраслей или схожей природы не  исполь-
зовались в  процессе тренировки модели. К  таким дан-
ным относятся медицинские КТ и МРТ снимки как в 2D, 
так и  в 3D формате [36, 37]. Оба метода в  этих работах 
используют техники PEFT (parameter efficient fine-tuning) 
для адаптации модели к новым данным, в том числе и к 
3D снимкам. Medical SAM Adapter [36] использует обыч-
ный MLP-прослойки в качестве адаптеров, что позволя-
ет снизить почти до  минимума количество обучаемых 
параметров. Несмотря на это, метод достигает SOTA ре-
зультатов на 17 наборах данных в задачах сегментации 
изображений, подчеркивая свою эффективность в  ре-
шении проблемы недостаточной производительности 
SAM на медицинских снимках. Авторы SAM-Adapter [37] 
представляет более универсальный подход, используя 
помимо адаптеров-прослоек дополнительную инфор-
мацию, путем интегрирования предметно-специфиче-
ской информации в форме дополнительных визуальных 
данных. SAM-Adapter значительно улучшает производи-
тельность SAM в  сложных задачах, превосходя модели 
сетей, специфичных для задач, и достигая SOTA резуль-
татов как на  медицинских данных, так и  на других до-
менах. Эта адаптивность открывает новые возможности 
для применения SAM в различных областях, включая об-

работку медицинских изображений, сельское хозяйство 
и дистанционное зондирование. 

Расширяя область задач сегментации переднего 
плана, Explicit Visual Prompting (EVP) [38] представляет 
универсальную структуру для различных задач сегмен-
тации переднего плана в  компьютерном зрении, таких 
как выделение существенных объектов, обнаружение 
подделок, обнаружение нефокусированных размытий, 
обнаружение теней и  обнаружение камуфлирован-
ных объектов. Предложенная структура, Explicit Visual 
Prompting (EVP), вдохновлена протоколами предвари-
тельного обучения и  настройки запросов в  обработке 
естественного языка (NLP). EVP фокусируется на  явном 
визуальном содержании в отдельных изображениях, ис-
пользуя замороженные вложения патчей и компоненты 
высокой частоты. Метод превосходит полную настройку 
и другие эффективные методы точной настройки пара-
метров в  различных задачах сегментации переднего 
плана, продемонстрировав свою масштабируемость 
по различным наборам данных, архитектурам и предва-
рительно обученным весам.

В заключение, текущее состояние дел в моделях се-
мантической сегментации подчеркивает изменение па-
радигмы в сторону эффективных методов адаптации для 
преодоления ограничений в конкретных областях. Успех 
Conv-LoRA, Med-SA, SAM-Adapter и EVP подчеркивает по-
тенциал универсальных, предметно-специфичных улуч-
шений, подчеркивая необходимость целенаправленных 
адаптаций для решения задач в реальных приложениях. 
Текущий тренд в  исследованиях предполагает нюанси-
рованный подход, настраивая модели сегментации под 
конкретные задачи с использованием эффективных ме-
тодов адаптации, тем самым повышая применимость 
и устойчивость этих моделей в различных областях.
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