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Обнаружение объектов (Object Detection) является одним из наиболее 

востребованных разделов компьютерного зрения. Эти технологии имеют при-

менение во многих сферах жизни и бизнеса, позволяют сделать их проще, де-

шевле, безопаснее. Область применения обширна, решает задачи, такие как ви-

деонаблюдение, автономное вождение, отслеживание объектов и дополненная 

реальность. Глубокое обучение, в частности сверточные нейронные сети (CNN) 

позволило добиться значительных успехов в точности и эффективности обна-

ружения, в сравнении с классически машинным обучением. 

Одним из первых подходов, применяемым для определения наличия объ-

екта на картинке является двухстадийный детектор R-CNN (Region Convolution 

Network). Архитектура метода состоит из следующих последовательно выпол-

няемых шагов и проиллюстрирована на рисунке 1 [1]: 

1. Определение набора гипотез – выделение небольших участков изоб-

ражения, которые возможно содержат искомые объекты; 

2. Извлечение из предполагаемых признаков с помощью сверточной 

нейронной сети и их кодирование в вектор – каждая гипотеза из 

предыдущего шага независимо и по отдельности друг от друга посту-

пает на вход сверточной нейронной сети архитектуры AlexNet без по-

следнего softmax-слоя, задачей которой служит кодирование поступа-

ющего изображения в 4096-размерное векторное представление. Ис-

ходное изображение корректируется под размер 3×227×227 с помо-

щью сглаживания или растягивания входа до нужного размера; 

3. Классификация объекта внутри гипотезы на основе шага 2 – вектор 

признаков, сгенерированный сверточной сетью поступает для обра-

ботки в Support Vector Machine (SVM) или машины опорных вектором, 

которая обучается независимо для каждого класса объектов и на вы-

ходе выдает доверительный балл, указывающий на вероятность при-

сутствия объекта в данном участке; 
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4. Улучшение (корректировка) координат гипотезы – гипотезы, получен-

ные на шаге 1 не всегда содержат правильные координаты, поэтому 

проводится дополнительная проверка с обработкой линейной регрес-

сией, которая приносит дополнительные 3-4% при прохождении мет-

рик.  

5. Все повторяется, начиная с шага 2, пока не будут обработаны все ги-

потезы с шага 1. 

 

 

Рисунок 1 – Архитектура R-CNN. 

 

Таким образом, можно выделить следующие достоинства архитектуры 

R-CNN: 

• Хорошее качество обнаружения объектов, в сравнении с традици-

онными методами; 

• Гибкость, для извлечения признаков можно использовать как 

предобученные сверточные сети, так и самостоятельно обучить их 

для нужных в конкретной задаче объектов; 

В то же время архитектура имеет и недостатки, такие как: 

• Медленная скорость работы, для каждой гипотезы требуется от-

дельный прогон через сверточную сеть, так на одно изображение 

уходит примерно 2000 прогонов; 

• Необходимы большие объемы памяти, т.к. для каждой гипотезы 

извлекаются признаки и хранятся отдельно; 

• Многоэтапный процесс обучения, необходимо обучить CNN, SVM 

для классификации и регрессионную модель для уточнения коор-

динат; 

• Плохая масштабируемость, модель не подходит для обнаружения 

объектов в реальном времени и работы с видео, т.к. имеет слишком 

низкую скорость обработки. 

R-CNN стала первым шагом в использовании глубокого обучения для об-

наружения объектов и в последующем претерпела ряд модификаций, так по-

явились более эффективные Fast R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN. Объеди-

нив глубокое обучение с анализом на основе гипотез, R-CNN установила новый 
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стандарт в области обнаружения объектов и открыла возможности для различ-

ных приложений. Так R-CNN использовалась для обнаружения и классифика-

ции различных типов опухолей на снимках МРТ и КТ, что позволило повысить 

точность диагностики и выявления злокачественных опухолей на ранних ста-

диях. 

В последующем некоторые идеи из двухстадийных детекторов проло-

жили путь к созданию одностадийных детекторов, а именно одной из самых 

популярных архитектур YOLO. 

В 2015 году Joseph Redmon опубликовал статью You Only Look Once: Uni-

fied, Real-Time Object Detection. В статье описывается одностадийная архитек-

тура модели для обнаружения объектов с полностью интегрированным подхо-

дом, который позволяет проводить обнаружение одним проходом. Такой способ 

позволяет обрабатывать изображение целиком, что существенно повышает ско-

рость работы и позволяет использовать модель для задач обнаружения объек-

тов в режиме реального времени. Архитектура модели представлена на рисунке 

2 [2]. 

 

 

Рисунок 2 – Архитектура YOLOv1. 

 

YOLOv1 использует глубокую сверточную модель, состоящую из 24 

сверточных слоев, за которыми следуют 2 полносвязных слоя. Первые 20 слоев 

представляют из себя классификатор, обученный на датасете ImageNET (1000 

classes), вошедший в top-5 Accuracy с 88% при валидации на ImageNET 2012 

validation set.  Также в модели используются 4 необученных сверточных слоя и 

2 полносвязных слоя со случайно инициализированными весами, а также функ-

ции потерь для оценки результатов. 
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В конце прогона модель возвращает тензор, в котором находится инфор-

мация об ограничивающих рамок (области на изображении с объектом) и соот-

ветствующих классах. Такой выход позволяет одновременно учитывать про-

странственную информацию и принадлежности к классам, что является клю-

чевым моментом в архитектуре YOLO. 

В качестве функции потерь при обучении модели используется суммар-

ная квадратичная ошибка, включающаяся в себя: 

• Ошибка координат – сумма квадратов разницы между предсказан-

ными и истинными координатами ограничивающих рамок; 

• Ошибка достоверности – измеряет разницу между предсказанной 

оценкой достоверности и истинным значением; 

• Ошибка классификации – рассчитывается для ячеек, в которых 

присутствует объект, отражает расхождение между предсказан-

ными и истинными вероятностями классов. 

Таким образом, можно выделить следующие преимущества архитектуры 

YOLO: 

• Одностадийный принцип работы, обнаружение объектов осу-

ществляется за один проход через сеть, что упрощает архитектуру 

и повышает скорость работы; 

• Глобальный контекст, обработка всего изображения позволяет учи-

тывать контекст, снижая число ошибок, связанных с частичными 

признаками; 

• Применимость сети для решения задач в реальном времени, высо-

кая скорость обработки позволяет применять модель для задач, тре-

бующих оперативной обработки данных. 

В то же время архитектура имеет следующие недостатки: 

• Локализация объектов, фиксированное разбиение изображения на 

сетку может привести к проблемам при обнаружении объектов, 

расположенных близко друг к другу или имеющих малый размер; 

• Ошибка координат, модель может допускать ошибки в определе-

нии точных границ объектов, особенно если они занимают не-

сколько ячеек; 

• Ошибки обобщающей способности, некоторые виды объектов, 

особенно редкие или сильно изменяющиеся по форме, могут быть 

предсказаны менее точно. 

YOLOv1 стала поворотным моментом в области обнаружения объектов, 

предложив новый подход, где задача обнаружения формулируется как задача 

регрессии. Благодаря своей одностадийной архитектуре модель YOLOv1 и по-

следующие модифицированные модели стали основой для задач обнаружения 
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объектов в реальном времени. Модели нашли свое применение в видеонаблю-

дении, робототехнике и беспилотном управлении. 

Сравнивая YOLO и R-CNN, можно сделать вывод о том, что модели хо-

роши в разных задачах. R-CNN обеспечивает высокий уровень точности, но 

требует много времени на обработку, в то время как YOLO имеет малое время 

обработки, но более низкую точность в некоторых областях применения. Так 

R-CNN получило применение в медицинской сфере, где точность гораздо важ-

нее быстрого результата, а YOLO стала применяться в системах безопасности, 

робототехнике и беспилотных системах управления. 
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