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ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЕ ИНФОРМАЦИОННЫЕ СИСТЕМЫ

ВВЕДЕНИЕ

Поиск объектов на изображениях являет-
ся одной из важнейших задач анализа сцен и 
машинного зрения. Задача поиска объектов 
на изображениях обычно состоит из двух 
подзадач: первая из них относится к классу 
задач обнаружения (детектирования) объ-
екта, принадлежащего одному из заданных 
классов на изображении; вторая – в класси-
фикации найденного объекта по принадлеж-
ности одному из заданных классов. Решение 
указанных задач может осуществляться как 
в два последовательно выполняемых этапа, 
так совместно, без разделения на этапы по 
времени. Сложность рассматриваемой общей 
задачи определяется высокой степенью из-
менчивости реальных изображений и пред-
ставленных на них объектов. Меняется прак-

тически все: положение, ракурс, освещение, 
цвет, формой и т. д.

До недавнего времени задачи указанно-
го класса задач решалась с использованием 
различных алгоритмов обработки информа-
ции, в том числе: алгоритмов адаптивного 
усиления [1], алгоритмов, основанных на ис-
пользовании гистограмм градиентов [2, 3] и 
информации о цвете [4], алгоритмов каскад-
ных классификаторов на основе метода Вио-
лы-Джонса [5, 6], который особенно хорошо 
показал себя для детектирования лиц людей 
на изображениях. Также широкое распро-
странение получили алгоритмы, основанные 
на методах контурного анализа [7].

Известны также решения, основанные на 
обычных нейронных сетях с предваритель-
ным выделением признаков классификации 
объектов, а также стандартных глубоких 
сверточных нейронных сетей, применяемых 
в режиме просмотра последовательно пере-
бираемых в скользящем режиме окон, в кото-



124 ВЕСТНИК ВГУ, СЕРИЯ: СИСТЕМНЫЙ АНАЛИЗ И ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ, 2019, № 3

А. А. Сирота, Е. Ю. Митрофанова, А. И. Милованова

рых проводится анализ [8]. Следует отметить, 
что такой подход является весьма затратным 
в вычислительном отношении, несмотря на 
все преимущества, которые изначально пре-
доставляют нейронные сети с точки зрения 
точности классификации. 

В последнее время для решения данной 
задачи широкое распространение получили 
алгоритмы, основанные на применении ре-
гиональных глубоких сверточных нейрон-
ных сетей или Regional Convolutional Neural 
Networks (R-CNN), которые принципиально 
ориентированы на решение задачи поиска 
объектов с одновременной их классификаци-
ей [9, 10, 11]. По сравнению с методами, пред-
ставленными выше, эти алгоритмы принци-
пиально адаптированы для решения задачи 
поиска объектов на изображениях. Их исход-
ная реализация базируются на использова-
нии специальных алгоритмов предобработ-
ки – алгоритмов region-proposal-function, обе-
спечивающих предложение так называемых 
областей внимания, в которых потенциально 
могут находиться интересующие нас объ-
екты. Такой «специализированный» подход 
предлагает сократить вычислительные затра-
ты, а также позволяют добиться минималь-
ного времени определения местоположения 
объекта и высокой точности его классифика-
ция. К настоящему моменту имеется большое 
количество вариантов реализации подобных 
алгоритмов, которые достигли хороших по-
казателей по данным критериям [12, 13]. Та-
ким образом, целью данного исследования 
является проведение сравнительного анализа 
нейросетевых алгоритмов класса R-CNN, для 
поиска объектов на изображениях. При этом 
для реализации одного из рассмотренных ва-
риантов используется оригинальный вариант 
алгоритма region-proposal-function.

МЕТОДЫ И МАТЕРИАЛЫ 
ИССЛЕДОВАНИЯ

Рассмотрены следующие модели нейрон-
ных сетей для решения задач поиска и класси-
фикации объектов на изображениях: R-CNN 
(region-based convolutional neural networks) с 
оригинальным алгоритмом region-proposal-

function, Fast R-CNN, Faster R-CNN [9, 10, 11]. 
При проведении исследований использова-
лись наборы данных VOC 2007 и COCO.

Набор данных VOC 2007 (20 классов, 9963 
изображений) [14] состоит из изображений 
размером 500 x 375, каждое из которых имеет 
файл аннотации, дающий координаты огра-
ничивающей рамки и метку класса объекта 
из перечня двадцати классов. 

Набор данных COCO (80 классов, 330000 
изображений) [15] схож по структуре с 
VOC2007, при этом размер изображений – 
640 507.×  Помимо файлов с изображениями, 
также содержит аннотации, в которых содер-
жатся координаты объекта, класс, к которому 
он принадлежит, ссылку на него и дополни-
тельную информацию. 

Для обучения и тестирования моделей ис-
пользовались 5300 изображений из каждого 
набора данных. 

Модель R-CNN. При поиске объектов с 
использованием модели R-CNN [9] выполня-
ется следующая последовательность шагов, 
представленных на рис. 1.

Шаг 1. Выполняется генерация областей 
интереса (region proposals), предположи-
тельно содержащих в себе искомые объекты 
(обычно до 2000 возможных областей) с ис-
пользованием различных алгоритмов, пред-

Рис. 1. Алгоритм R-CNN
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назначенных для снижения вычислительной 
сложности обнаружения объектов на изо-
бражении (например, алгоритмы Edge Boxes, 
Selective search).

В стандартной схеме поиска объектов, 
вначале выполняется проход детектором по 
исходному изображению (или по набору изо-
бражений) в разных масштабах со сдвигом 
окна детектирования. Таким образом, форми-
руется набор областей интереса прямоуголь-
ной формы, возможно содержащих объект.

Алгоритм Edge Boxes [16] предназначен 
для генерации областей интереса в виде пря-
моугольной рамки, ограничивающей объект, 
и основан на выделении контуров объектов. 
Контуры обеспечивают разреженное, но ин-
формативное представление исходного изо-
бражения. При этом количество контуров, 
полностью содержащихся в ограничивающем 
прямоугольнике, указывает на вероятность 
того, что данный прямоугольник содержит 
объект. Оценка каждого блока выполняется 
путем исключения из множества контуров, 
которые содержатся в ограничивающем пря-
моугольнике (блоке), тех контуров, которые 
пересекаются с границами блока. Тем самым 
в качестве генерируемых областей интереса 
для исходного изображения используются 
области, содержащие замкнутые или почти 
замкнутые контуры.

В основе алгоритма селективного поиска 
(selective search) [17] лежит использование 
метода иерархической группировки похо-
жих регионов на основе соответствия цвета, 
текстуры, размера или формы и графов. Для 
этих графов вершиной является интенсив-
ность текущего пикселя, а ребра соединяют 
пару соседних пикселей. Абсолютная разница 
интенсивностей пикселей вершин использу-
ется в качестве веса ребра. С помощью гра-
фа выделяются фрагменты, которые затем 
группируются, согласно следующему прин-
ципу: ребра между двумя вершинами в одной 
группе должны иметь меньшие веса, а ребра 
между двумя вершинами в разных группах 
должны иметь больший вес. После того, как 
два наиболее похожих региона сгруппирова-
ны, между полученным регионом и его сосе-
дями вычисляется новое сходство. Процесс 

группировки наиболее похожих областей по-
вторяется до тех пор, пока все изображение 
не станет одной областью.

Таким образом, алгоритм селективного 
поиска реализуется с помощью детальной 
сегментации изображения в зависимости от 
интенсивности пикселей, с использованием 
метода сегментации на основе графов и вы-
борочного поиска. 

Шаг 2. На данном шаге выполняется фор-
мирование карты признаков для исходного 
изображения. Проводится масштабирование 
сформированных областей интереса в раз-
мер, сопоставимый с архитектурой нейрон-
ной сети CNN. Для этого выполняется аф-
финное преобразование, и каждая область 
интереса преобразуется в квадрат 227 227,×  
так как используемая архитектура CNN тре-
бует входы фиксированного размера 227 227×  
пикселей. При этом перед выполнением пре-
образования ограничивающая рамка области 
интереса расширяется таким образом, чтобы 
после преобразования получить вокруг обла-
сти, возможно содержащей объект, кайму 
шириной 16 пикселей.

Сформированные таким образом данные 
поступают на вход сверточной нейронной 
сети (CNN), архитектура которой представ-
лена на рис. 2.

На выходе нейронной сети CNN форми-
руется 4096-мерный вектор признаков для 
каждой области интереса.

Шаг 3. На данном шаге выполняется клас-
сификация объектов для каждой области ин-
тереса с использованием сформированного 
вектора признаков на основе метода опорных 
векторов (SVM). 

Для этого, изначально, перед выполне-
нием классификации, для каждой сгенери-
рованной области применяется подавление 
немаксимумов (алгоритм Non-Maximum 
Suppression), на основе которого только ло-
кальные максимумы отмечаются как контур 
объекта. Подавление немаксимумов необхо-
димо для исключения сгенерированных ду-
блирующих областей интереса для каждого 
объекта на исходном изображении. Пиксель, 
значение которого выше верхней границы, 
принимает максимальное значение, т. е. кон-
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тур считается достоверным. Если значение 
пикселя не достигает нижнего порога   пик-
сель подавляется.

Для оценки качества классификации ис-
пользуется показатель, равный отношению 
площади пересечения прямоугольника (обла-
сти интереса), полученного в результате де-
тектирования, и прямоугольника из разметки 
к площади их объединения (Intersection over 
Union, IoU ). Таким образом, считается, что 
объект обнаружен правильно, если данный 
показатель превышает некоторый порог, в 
противном случае считается, что объект не 
обнаружен. Показатель IoU  рассчитывается 
по следующей формуле:

,AoOIoU
AoU

=                           (1)

где AoO (Area of Overlap) – площадь пересече-
ния истинного ограничивающего прямоу-
гольника и предсказанного; AoU  (Area of Un-
ion) – площадь объединения истинного огра-
ничивающего прямоугольника и предсказан-
ного.

На рис. 3 показан процесс поиска объек-
тов на изображении с использованием свер-
точных нейронных сетей R-CNN.

Алгоритм region-proposal-function RCNN. 
Для модели R-CNN реализован оригиналь-
ный алгоритм определения областей интере-
са Region-proposal-function. Его применение 
для генерации этих областей предполагает 
следующую последовательность шагов, пред-
ставленную на рис. 4. По своей архитектуре 
этот алгоритм близок к алгоритму, предло-

Рис. 2. Архитектура CNN

Рис. 3. Поиск объектов на изображении, R-CNN
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женному в [9], но несколько проще и лучше 
по быстродействю.

Шаг 1. Выполняется генерация областей 
интереса, предположительно содержащих в 
себе объект. Исходное изображение преобра-
зуется к полутоновому. После этого задаются 
константы, которые будут использоваться 
как размер шага для поиска областей интере-
са, в виде ограничивающих прямоугольни-
ков, по масштабу и соотношению сторон, а 
также параметры α  (определяет перекрытие 
соседних ограничивающих прямоугольни-
ков) и β  (определяет порог, согласно которо-
му кандидаты будут удаляться). Для генера-
ции областей интереса используется модифи-
кация алгоритма Edge Boxes. 

1. Выполняется выделение контуров, со-
держащихся на изображении, используя при 
этом фильтр Собеля, при этом пиксель изо-
бражения считается относящимся к контуру, 
если соответствующий ему пиксель изобра-
жения после операции фильтрации имеет 
значение, большее заданного порога 0.1.por =  
Таким образом, исключаются пиксели, при-
надлежащие малым контурам. Затем вычис-
ляется градиент изображения, при этом вы-
полняется операция одномерной дифферен-
цирующей маски в горизонтальном и/или 
вертикальном направлении с ядрами [ ]1,0, 1−  
и [ ]1;0; 1−  соответственно, после чего форми-
руется результирующая область интереса с за-
данными размерами (вычисляется корень из 
суммы квадратов полученных горизонталь-
ной и вертикальной составляющих для по-
строения карты контуров на изображении).

2. Выполняется поиск связных компонен-
тов в исходном изображении, после чего 
определяется самый большой контур и удаля-
ется, то есть все пиксели данного контура 
принимают значение 0,  если он меньше по-
рогового значения. Оставшиеся контуры так-
же анализируются, при этом, если их количе-
ство меньше заданного количества ограничи-
вающих прямоугольников, то повторяется 
отсечение пикселей, принадлежащих малым 
контурам, с порогом 0.05.por =

3. Формируется матрица меток из свя-
занной структуры контуров, содержащая 
целочисленные значения, пиксели, отмечен-

ные значением 0, являются фоном, пиксели 
с меткой 1 составляют один объект, пиксели, 
помеченные 2, составляют второй объект и 
так далее. На основе того полученных данных 
формируются области интереса. Используя 
обновленные области интереса, вычисляется 
интегральное изображение, в котором каж-
дый пиксель является совокупной суммой 
пикселей непосредственно выше его и с левой 
стороны от него. Полученное изображение 
затем будет использовано для оценки сгене-
рированных ограничивающих прямоуголь-
ников (областей интереса). 

4. Для итогового формирования областей 
интереса, предположительно содержащих 
объект, выполняется организация поиска 
данных областей, с использованием задан-
ных константных значений (размер шага для 
поиска областей интереса, в виде ограничи-
вающих прямоугольников, по масштабу и со-
отношению сторон).

Для поиска областей интереса организует-
ся двойной цикл по масштабу, затем по соот-
ношению сторон, в котором происходит рас-
чет длины и ширины, а также шага смещения 
для ограничивающих прямоугольников, при 
этом перекрытие прямоугольников будет 
равно величине .α  Полученные смещения 
используются далее для формирования век-
торов x  и ,y  которые определяют координа-
ты генерируемых прямоугольников, на осно-
ве чего предварительно рассчитывается ко-
личество ограничивающих прямоугольни-
ков. С помощью полученных конфигураций 
прямоугольников и их числа формируется 
окончательный массив конфигураций огра-
ничивающих прямоугольников. Для этого 
аналогичным способом формируется поиск 
по масштабу и соотношениям сторон, рас-
считываются координаты x  и y  ограничива-
ющих прямоугольников. Таким образом, ито-
говый массив содержит в себе координаты x 
и ,y  а также длину и ширину ограничиваю-
щих прямоугольников.

Шаг 2. На данном шаге выполняется оцен-
ка для полученного перечня областей интере-
са (ограничивающих прямоугольников), для 
этого вычисляется размер прямоугольника и 
суммарный вес контуров внутри него. Если 
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отношение веса контуров к размеру прямоу-
гольника превышает 1, то это означает, что в 
прямоугольнике есть значительные контуры. 
Далее на основе карты контуров и матрицы 
меток определяется число контуров в ограни-
чивающем прямоугольнике.

Для выделенных контуров находятся ко-
ординаты их пикселей, после чего выполня-
ется проверка, соприкасается ли найденный 
контур с ограничивающим прямоугольни-
ком. Если контур выходит за пределы пря-
моугольника или соприкасается с его грани-
цами, то его веса не включаются в оценку. 
Полученная оценка нормируется на размер 
ограничивающего прямоугольника и записы-
вается в массив оценок, который сортирует-
ся по убыванию, при этом прямоугольники с 
минимальным уровнем относительно макси-
мального значения отсекаются. 

Шаг 3. Выполняется классификация объ-
ектов для каждой области интереса. После 
этапа оценки для первых 1000 ограничиваю-
щих прямоугольников применяется подавле-
ние немаксимумов. Для этого организовыва-
ется цикл по всем выделенным прямоуголь-
никам и для текущего рассматриваются все 
прямоугольники, которые с ним пересекают-
ся. Далее вычисляется площадь перекрытия 
прямоугольников, а также их суммарная пло-
щадь, за вычетом перекрытия, на основе чего 
рассчитывается значение .IoU  Если значение 
IoU  больше порогового значения ,β  то такой 
ограничивающий прямоугольник удаляется.

Далее полученные ограничивающие пря-
моугольники подаются на вход классифика-
тора в виде CNN, который определяет, содер-
жит ли данный кандидат объект или он явля-
ется фоном.

В целом следует отметить, что модель 
R-CNN является достаточно медленной из-
за того, что алгоритмы генерации областей 
интереса создают много ограничивающих 
прямоугольников, которые обрабатываются 
нейронной сетью на анализ которых затрачи-
вается значительное время. 

Модель Fast R-CNN. Несмотря на полу-
чаемые с ее использованием неплохие ре-
зультаты, производительность R-CNN не 
столь высока, особенно для более глубоких, 

чем CaffeNet сетей (таких как VGG16). Кро-
ме того, при использовании этой модели не-
обходимо осуществлять хранение большого 
объема данных. Схема работы алгоритма для 
модели Fast R-CNN представлена на рис. 5.

Шаг 1. Выполняется генерация областей 
интереса (region proposals), предположитель-
но содержащих в себе объект (например, ал-
горитм Edge Boxes).

Шаг 2. Выполняется формирование карты 
признаков для исходного изображения. Для 
этого на вход нейронной сети CNN подается 
полное исходное изображение, но при этом 
последний слой max-pool заменяется на слой 
RoI pooling. Слой RoI pooling принимает на 
вход карту признаков, полученную от послед-
него свёрточного слоя нейронной сети, и сге-
нерированные области интереса (в координа-
тах изображения). Область интереса преоб-
разуется из координат изображения в коор-
динаты на карте признаков и на полученный 
прямоугольник накладывается сетка W H×  с 
заданными размерами, область интереса ши-
риной w  и высотой h преобразуется в сетку, 
имеющую H W×  ячеек размером h H w W×  
(например, для VGG16 используются 

7W H= = ). Таким образом слой RoI pooling 
преобразует вектор признаков произвольно-

Рис. 4. Этапы выполнения алгоритма 
region-proposal-function R-CNN
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го прямоугольника из исходного изображе-
ния в вектор признаков фиксированной раз-
мерности. Затем к каждой такой ячейке при-
меняется Max Pooling для выбора только од-
ного значения, таким образом, формируется 
результирующая матрица признаков .H W×

Шаг 3. Выполняется уточнение границ 
области интереса при помощи регрессионной 
модели (Bounding Box Regression). Получен-
ные области интереса и полученные вектора 
признаков подаются на вход двум новым пол-
ностью связным слоям. Первый из этих слоев 
используется для уточнения границ прямоу-
гольника, а второй для классификации объ-
екта, расположенного внутри этого прямоу-
гольника (Шаг 4). 

Для уточнения ограничивающего прямоу-
гольника регрессионная модель (Bounding 
Box Regression) обучается корректировать 
прогнозируемую ограничивающую рамку с 
использованием функций CNN. При задан-
ной предсказанной координате ограничи-
тельной рамки ( , , , )x y w hp p p p p= , где xp    ко-
ордината x  центра рамки, yp  – координата 
y  центра рамки, hp  – ширина ограничитель-

ной рамки, wp  – длина ограничительной рам-
ки, и соответствующих ей координатах пря-

моугольника истинности ( , , , )x y h wg g g g g= , 
где xg  – координата x  прямоугольника ис-
тинности, yg  – координата y  прямоугольни-
ка истинности, hg  – ширина прямоугольника 
истинности, wg  – длина прямоугольника ис-
тинности регрессор настроен на масштаб-
но-инвариантное преобразование между дву-
мя центрами и лог-масштабное преобразова-
ние между широтой и высотой, отображен-
ное на рис. 6.

Рис. 5. Алгоритм Fast R-CNN

Рис 6. Преобразования между прогнозируемой 
и истинной ограничивающими рамками
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( ) ,x w x xg p d p p= +  ( ) ,y h y yg p d p p= +
( ) ,wd p

w wg p e=  ( ) ,hd p
h hg p e=              (2)

где ( )xd p  и ( )yd p  – функции масштабно-ин-
вариантного преобразования центра с коор-
динатами x  и ,y  ( )wd p  и ( )hd p  – функции 
лог-масштабного преобразования между ши-
риной w  и высотой .h

Шаг 4. Выполняется классификация объ-
ектов, содержащихся в предполагаемых обла-
стях интереса. Для классификации объектов 
используется слой softmax с K+1 выходами 
(где K+1 – величина, характеризующая число 
классов объектов, с учетом наличия фона на 
исходном изображении). Шаг 3 и Шаг 4 вы-
полняются параллельно.

На рис. 7 показан процесс поиска объек-
тов на изображении с использованием свер-
точных нейронных сетей Fast R-CNN.

Модель Faster R-CNN. По сравнению с 
Fast R-CNN, в Faster R-CNN вместо исполь-
зования внешнего алгоритма для генерации 
областей интереса, предположительно содер-
жащих объект, (например, Edge Boxes) ис-
пользуется специальная сеть Region Proposal 
Network (RPN).  Схема работы алгоритма для 
модели Faster R-CNN представлена на рис. 8.

Шаг 1. Выполняется формирование карты 
признаков на основе исходного изображения. 
Для этого исходное изображение подается на 
вход сверточной нейронной сети CNN, архи-
тектура которой представлена на рис. 2.

Шаг 2. Выполняется генерация областей 
интереса, возможно содержащих объект. 
С использованием нейронной сети Region 
Proposal Network (RPN) сформированная кар-
та признаков обрабатывается скользящим 
окном заданного размера 3 3.×  Таким обра-

Рис 7. Поиск объектов на изображении, Fast R-CNN



131ВЕСТНИК ВГУ, СЕРИЯ: СИСТЕМНЫЙ АНАЛИЗ И ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ, 2019, № 3

Анализ алгоритмов поиска объектов на изображениях с использованием различных модификаций ...

зом, генерируется набор из 9 областей инте-
реса, которые имеют один и тот же центр, но 
с различными пропорциями и масштабами. 
Для каждой позиции окна извлекается вектор 
признаков малой размерности. Кроме того, 
для каждой из сформированных областей вы-
числяется значение ,IoU  на основе значения 
которого принимается решение о текущей 
области интереса. 

Шаг 3. Выполняется преобразование век-
тора признаков области интереса (произволь-
ного прямоугольника) из исходного изобра-
жения в вектор признаков фиксированной 
размерности, с помощью слоя RoI pooling.

Шаг 4. Выполняется уточнение границ 
области интереса при помощи регрессионной 
модели (Bounding Box Regression). Получен-
ные области интереса и полученные вектора 
признаков подаются на вход двум новым пол-
ностью связным слоям. Первый из этих слоев 
используется для уточнения границ прямоу-
гольника, а второй для классификации объ-
екта, расположенного внутри этого прямоу-
гольника (Шаг 5). 

Шаг 5. Выполняется классификация объ-
ектов, содержащихся в предполагаемых обла-
стях интереса. Для классификации объектов 
используется слой softmax с K+1 выходами 
(где K+1 – величина, характеризующая число 
классов объектов, с учетом наличия фона на 
исходном изображении). Шаг 4 и Шаг 5 вы-
полняются параллельно.

На рис. 9 показан процесс поиска объек-
тов на изображении с использованием свер-
точных нейронных сетей Faster R-CNN.

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЙ 
И ИХ ОБСУЖДЕНИE

В ходе исследований реализованы моде-
ли R-CNN, Fast-RCNN, Faster-RCNN с по-
мощью Python 3.6 и использованием библи-
отеки машинного обучения Keras (версия 
2.2.4) с поддержкой GPU. Обучение и тести-
рование нейронных сетей проводилось на 
данных без использования аугментации. В 
качестве показателей эффективности полу-
ченных моделей использовались время об-

Рис. 8. Алгоритм Faster R-CNN
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наружения и точность классификации объ-
екта на изображении.

При обучении сетей была применена тех-
нология переноса обучения (transfer learning), 
позволяющая использовать готовые нейрон-
ные сети для решения задач нового типа, для 
которых сети предварительно не обучались. 
Для реализации переноса обучения исполь-
зовались сверточные нейронные сети VGG16 
и ResNet50, обрезанные до предпоследне-
го полносвязного слоя, с которого снимал-
ся вектор признаков размерности 4096 для 
VGG16 и 2048 для ResNet50. Полученный век-
тор подавался на новый полносвязный слой, 
отвечающий за классификацию объекта на 
изображении.

При реализации модели R-CNN с исполь-
зованием в качестве классификатора нового 
полносвязного слоя с функцией активации 
softmax использовалась архитектура ней-
ронной сети без уточнения ограничивающих 
прямоугольников (без регрессии). 

В ходе проведения экспериментов иссле-
довалось влияние двух алгоритмов генерации 
областей интереса, а именно Selective search и 
оригинального алгоритма Regional-proposal-
function. Результаты проведенных экспери-

ментальных исследований представлены в 
табл. 1. Полученные результаты показывают, 
что время обнаружения объекта с использо-
ванием Regional-proposal-function меньше, 
чем с использованием Selective search. Объ-
ясняется это тем, что для генерации областей 
интереса при помощи первого алгоритма 
затрачивается меньше времени при прочих 
равных параметрах обучения. 

Полученные результаты показывают, что 
предложенная модификация алгоритма Re-
gional-proposal-function является более бы-
стродействующей, но в некоторых случаях 
результирующий результат его применения 
с нейронными сетями CNN оказывается не-
сколько хуже. 

Проводилось также исследование показате-
лей качества сети в зависимости от метода оп-
тимизации. Исследовалось влияние двух мето-
дов: SGD (стохастического градиентного спу-
ска) и алгоритма Adam (алгоритм стохастиче-
ской оптимизации), при этом для метода SGM 
менялся параметр скорости обучения сети. Ре-
зультаты, приведенные в табл. 2, показывают, 
что при увеличении скорости обучения сети 
для метода SGD значительно снижается точ-
ность распознавания объекта на изображении. 

Рис. 9. Поиск объектов на изображении, Faster R-CNN
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Результаты, представленные в табл. 3, по-
казывают, что точность распознавания объ-
екта при обучении сети методом Adam ока-
залась выше, чем при использовании метода 
SGD. 

В табл. 4–6 представлены результаты ра-
боты моделей Fast R-CNN и Faster R-CNN, об-
ученных методом Adam. Полученные резуль-
таты свидетельствуют о том, что модель Faster 
R-CNN превосходит по скорости работы на 

тестовых изображениях другие архитектуры 
нейронных сетей. 

Графики, представленные на рис. 10, ил-
люстрируют изменение функции потерь и 
значения точности классификации объекта 
при использовании Faster R-CNN, обученной 
на наборе данных COCO. Очевидно, что дан-
ная нейронная сеть достигает высоких пока-
зателей по точности классификации и низких 
значений функции потерь.

Таблица 1
Результаты работы R-CNN (набор данных VOC2007, метод оптимизации Adam)

Алгоритм генерации 
областей интереса

Модель 
CNN

Количество 
эпох обучения

Точность 
распознавания на 
тестовой выборке

Время 
обнаружения 
объекта, сек

Regional-proposal-
function

VGG16
50 0.7475 8.373

100 0.8846 8.442
150 0.8936 8.343

ResNet50
50 0.8362 8.151

100 0.9034 8.183
150 0.9452 8.051

Selective search

VGG16
50 0.7962 10.840

100 0.8699 10.701
150 0.9198 10.866

ResNet50
50 0.8279 10.715

100 0.9358 10.322
150 0.9681 10.376

Таблица 2
Результаты работы при изменении параметра скорости обучения сети 

(R-CNN, набор данных VOC2007, количество эпох обучения 150)
Метод стохастического градиентного спуска (SGD) Точность распознавания 

на тестовой выборкеСкорость обучения Импульс Нестерова
0.01 – 0.9467
0.01 + 0.9639
0.05 + 0.5967

Таблица 3
Исследование влияния методов оптимизации (R-CNN, набор данных VOC2007, 

количество эпох обучения 150)

Метод SGD Метод Adam Точность распознавания 
на тестовой выборке

Время обнаружения 
объекта, сек

+ – 0.9467 10.583
– + 0.9681 10.376
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Таблица 4
Результаты работы Fast R-CNN (набор данных VOC2007, метод оптимизации Adam)

Модель CNN Количество эпох 
обучения

Точность распознавания 
на тестовой выборке

Время обнаружения 
объекта, сек

VGG16
50 0.7621 3.212

100 0.8037 3.454
150 0.9232 3.294

ResNet50
50 0.8372 3.345

100 0.9224 3.664
150 0.9528 3.552

Таблица 5
Результаты работы Faster R-CNN (набор данных VOC2007, метод оптимизации Adam)

Модель CNN Количество эпох 
обучения

Точность распознавания 
на тестовой выборке

Время обнаружения 
объекта, сек

VGG16
50 0.6882 1.283

100 0.7325 1.364
150 0.8537 1.298

ResNet50
50 0.7851 1.382

100 0.8683 1.482
150 0.9028 1.372

Таблица 6
Результаты работы Faster R-CNN (набор данных COCO, метод оптимизации Adam)

Модель CNN Количество эпох 
обучения

Точность распознавания 
на тестовой выборке

Время обнаружения 
объекта, сек

VGG16
50 0.8867 1.684

100 0.9054 1.627
150 0.9547 1.739

ResNet50
50 0.9234 1.542

100 0.9648 1.536
150 0.9832 1.622

(а)                                                                                                (б)
Рис. 10. Faster R-CNN (а) – график функции потерь 

(б) – график точности распознавания объекта



135ВЕСТНИК ВГУ, СЕРИЯ: СИСТЕМНЫЙ АНАЛИЗ И ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ, 2019, № 3

Анализ алгоритмов поиска объектов на изображениях с использованием различных модификаций ...

На рис. 11, 12 представлены примеры об-
наружения объектов (дорожный знак).

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В статье рассмотрены задачи поиска и 
классификации объектов на изображениях 
с использованием моделей нейронных сетей 
R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN. В процессе 
исследования проведен сравнительный ана-
лиз реализованного в рамках модели R-CNN 
алгоритма regional-proposal с алгоритмом се-
лективного поиска. Исходя из представлен-

ных результатов, можно сделать вывод, что 
использование предложенного подхода к ге-
нерации областей интереса ускоряет процесс 
поиска объекта на изображении. Результаты 
тестирования работы модификаций различ-
ных моделей R-CNN показывают, что модель 
существенно Faster R-CNN превосходит по 
скорости другие модели из-за использова-
ния в качестве алгоритма генерации областей 
интереса специальной сети формирования 
соответствующих предложений. В целом, 
полученные результаты моделирования и те-
стирования приведенных моделей свидетель-

(а)

(б)
Рис. 11. Пример обнаружения объекта на изображении при помощи R-CNN: 

(а) – первые пять примеров расположения ограничивающего прямоугольника с наибольшей 
большей вероятностью содержащие объект, (б) – последние пять примеров расположения 

ограничивающего прямоугольника с наименьшей вероятностью содержащей объект

(a)                                                                                            (б)
Рис. 12. Пример детектирования объекта на изображении (а) при помощи Fast R-CNN, 

(б) при помощи Faster R-CNN
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А. А. Сирота, Е. Ю. Митрофанова, А. И. Милованова

ствуют о высокой точности классификации и 
обнаружения объектов на изображении для 
всех рассмотренных алгоритмов.
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ANALYSIS OF ALGORITHMS FOR SEARCHING OBJECTS 
IN IMAGES USING VARIOUS MODIFICATIONS 

OF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK
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Voronezh State University

Annotation. The article deals with the tasks of classifying and detecting objects in images using 
computer vision algorithms. The description of the main types of algorithms and methods for 
searching objects based on the use of deep neural networks is given. A comparative analysis and 
modeling of neural network algorithms for solving the problem of classification and search for 
objects in images has been carried out. The results of testing neural network models with different 
architectures on VOC2007 and COCO data sets are given. The results of the study of recognition 
accuracy are analyzed depending on various learning hyper-parameters. The change in the time 
value of determining the location of an object depending on various neural network architectures 
is investigated.
Keywords: object detection, object classification, neural networks, deep learning, RCNN, Fast 
RCNN, Faster RCNN.
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