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АНАЛІЗ ІСНУЮЧИХ ПІДХОДІВ ДО ВИРІШЕННЯ 

ЗАДАЧ ДЕТЕКЦІЇ ОБʼЄКТІВ 
 

Ященко Артур, 
Магістр з інформатики 

Харківський національний університет радіоелектроніки 

 

Один з наївних підходів, який базується на згорткових нейронних мережах є 

використання канонічних зображень класів, які необхідно знайти на зображенні, 

та використання рухливого фрейму для виявлення подібності. Такий підхід 

відомий під назвою зіставленням із шаблоном [1, 2]. У ситуаціях, коли замість 

шаблону використовується натренований класифікатор, для досягнення 

досконалого результату потрібно зробити повне зіставлення фреймів для 

повного переконання у правдивості класифікатора (об’єкти можуть знаходитись 

у різних місцях зображення та мати різні масштаби) [3–9]. 

Для розрахунку кількості фреймів зображення W×H потрібно скористатися 

формулою, що виконує перебір дуже не ефективним методом та займає досить 

багато часу. Для того, щоб зменшити цей час використовують два базових 

підходи: 

– одностайний метод – такий підхід, при якому не використовуються жодні 

алгоритми для генерації областей, при цьому передбачає координати 

лімітованих фреймів з різними характеристиками (як ступінь впевненості у 

подальшому завдяки корекції положення фреймів та результати класифікації); 

– двоетапний метод – цей метод поділяють на два етапи. Перший етап – за 

допомогою нейронної мережі виконується пошук областей, які з великою 

вірогідністю включають у себе пошуковий об’єкт. Другий етап – на знайдених 

областях відбувається аналіз належності цих об’єктів до класу, який шукаємо та 

уточнюється розташування лімітованих фреймів. 

Перевага алгоритмів R-CNN полягає у тому, що вони використовують 

передбачення областей, що забезпечує високу точність, але вони можуть бути 

дуже повільними для деяких сфер, таких як безпілотне керування автомобілем. 

Через це можна виділити ще одне сімейство алгоритмів, які не використовують 

області – сімейство алгоритмів швидкої детекції [10–16]. 

YOLO – цей алгоритм був започаткований як перша спроба реалізувати 

детекцію об’єктів у реальному часі. Сутність алгоритму у тому, що вихідне 

зображення поділяється на сітку з N×N чарунків. Коли центр об’єкта потрапляє 

всередину координат чарунку, то цей чарунок є відповідальним за визначення 

параметрів місцезнаходження об’єкта. Кожний чарунок описує кілька варіантів 

розташування обмежуючих рамок для одного і того ж об’єкта. Кожен з цих 

варіантів характеризується п’ятьма значеннями – координатами центру рамки, 

що обмежує його шириною і висотою, а також ступеня впевненості в тому, що 

рамка, що обмежує, містить в собі об’єкт. Також необхідно для кожної пари 

класу об’єктів та чарунку визначити ймовірність того, що чарунок містить у собі 

об’єкт цього класу. Таким чином, останній шар мережі, що приймає кінцеве 
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рішення про обмежувальні рамках і класифікації об’єктів, працює з тензором 

розмірності. 

YOLO працює набагато швидше за алгоритми сімейства R-CNN за рахунок 

того, що підтримує дроблення на константну кількість чарунків замість того, щоб 

пропонувати області та розраховувати рішення для кожної області окремо. 

Недоліком алгоритму є погана якість розпізнавання об’єктів складної форми. 

YOLOv2, YOLOv3 – відрізняється від попередньої версії використанням 

батчевої нормалізації на згорткових шарах, навчання моделей відбувається на 

зображеннях з підвищеною розширенням, наявністю та використанням 

ключових рамок для передбачення місцезнаходження об’єктів, використанням 

алгоритму кластеризації k-середніх для ефективного навчання вибору розмірів 

обмежувальних фреймів з використанням функції відстані на основі IoU [17–21]. 

Кількість рамок-центроїдів, що обмежують, обираються за допомогою «методу 

ліктя».  

YOLOv2 допускає, що рамки, що обмежуються, можуть не суттєво 

відхилятися від розташування центру, що забезпечує стабільність на тлі менш 

ефективного рівномірного вибору рамок-кандидатів по всьому вихідному 

зображенню.  

Алгоритм YOLO9000, названий через використання 9000 кращих класів 

ImageNet, використовує деревоподібну структуру класів та аналізує їх 

вкладеність. Якщо серед класів є мітка «Йоркширський тер’єр», це означатиме, 

що знайдений об’єкт буде підкласом мітки «Собака». Через це не виникає 

взаємної винятковості класів, бо функція softmax до всіх класів не буде 

застосовуватись. Для передбачення ймовірності вузла класу, слід йти шляхом від 

вузла до кореня. Шлях прогнозування умовної ймовірності може зупинитися на 

будь-якому етапі, залежно від того, які мітки доступні. 

YOLOv3 – поліпшена версія YOLOv2, де використовується: 

– логістична регресія для оцінок достовірностей рамок, що обмежують; 

– кілька незалежних логістичних класифікаторів для кожного класу (замість 

одного шару softmax);  

– з’єднання між рівнями прогнозування рамок, що обмежують; 

– архітектури DarkNet та ResNet для згорткових мереж. 

SSD (Single Shot Detector) – модель, що використовує пірамідальну ієрархію 

виходів мережі, що забезпечує ефективну детекцію об’єктів різних розмірів. 

Зображення послідовно обробляється у різних шарах згорткової мережі, які 

зменшуються у розмірах. Коли зображення виходить із останнього шару кожної 

розмірності, то кожен шар приймає рішення щодо детекції об’єктів, таким чином 

складається «пірамідальна характеристика» зображення. Це дозволяє 

детектувати різних масштабів об’єкти. 

Різниця між YOLO та SSD полягає у тому, що SSD не розбиває зображення 

на сітку довільного розміру, а передбачає зміщення ключових рамок. 

R-CNN – алгоритм, який базується на згорткових нейронних мережах. Суть 

його полягає у тому, що замість використання рухомих фреймів фіксованого 

розміру на першому кроці алгоритм намагається знайти прямокутні фрейми 
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різних розмірів, які потенційно можуть містити об’єкт. Кількість таких 

прямокутних фреймів, згенерованих на першому етапі, дорівнює 2000. Знайдені 

області завдяки афінним перетворенням набувають розмір, який подається до 

CNN. Дуже часто в якості CNN використовують архітектуру CaffeNet, яка для 

кожної області отримує 4096 ознак. Вектори ознак цих областей обробляються 

за допомогою SVM, що виконує класифікацію об’єктів з одною SVM на кожний 

домен. 

Fast R-CNN – цей алгоритм є покращеною версією алгоритму R-CNN 

(покращена швидкість обробки даних). Характерною особливістю цього 

алгоритму передача до CNN не окремих областей, а всього зображення одразу 

для отримання загальної карти ознак. Через це області накладаються на загальну 

карту ознак і в результаті кількість операцій згортки зменшується. Оскільки 

області мають різний розмір, необхідно привести ознаки до фіксованого вигляду. 

За допомогою операції RoIPooling область ділиться на сітку, де розмірність 

чарунків збігається з розмірністю виходу, після чого чарункам сітки надають 

вибір максимального значення. Отримані області фіксованого розміру 

використовуються для здійснення як класифікації, так і лінійної регресії для 

зсуву меж його фреймів. 

Faster R-CNN – є покращеною версією алгоритму Fast R-CNN (покращена 

продуктивність алгоритму). Розробники цього алгоритму запропонували 

використовувати окремий модуль RNP (Region Proposal Network). RPN виступає 

як згорткова мережа, яка генерує області за ознаками вихідного зображення. 

Згенеровані області передаються в два шари: 

– box-regression-layer, що прогнозує значення зсуву для рамок, які виконують 

обмеження; 

– box-classification-layer, що класифікує зображення в межах запропонованої 

області. 

Ключову роль при цьому відіграють ключові рамки (anchor boxes) – рамки з 

різними положеннями та розмірами для вікна, яке рухається. Такі рамки мають 

фіксоване положення, різні форми та масштаби. 

Для одного масштабу обирається три ключові рамки: 

– квадратної форми; 

– прямокутної форми, орієнтованої горизонтально; 

– прямокутної форми, орієнтованої вертикально.  

Далі здійснюється переміщення цих рамок для генерації областей. Для 

згенерованих таким чином областей розраховуються ймовірності знаходження 

об’єкта всередині рамки за допомогою cls-шару, а за зсув розташування 

відповідає reg-шар. Після проходження шару RPN виконується RoIPooling. 

Оскільки класифікацією та регресією кордонів займається як мережа в цілому, 

так і RPN, що пропонує області, функція втрат враховує як фінальне рішення 

щодо класифікації та регресії координат, так і класифікацію та регресію 

координат, проведену RPN. 
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Mask R-CNN – є покращеною версією алгоритму Faster R-CNN (додано 

можливість сегментації екземплярів об’єктів). До Mask R-CNN додається також 

маска об’єкта – прямокутна матриця належності пікселя поточному об’єкту. 

Відбувається передбачення маски для кожного класу за допомогою 

класифікації без наявності інформації про те, що зображено в області, що виділяє 

окремий класифікатор на останньому рівні мережі.  

Реалізація прогнозування маски викликала декілька архітектурних змін щодо 

Faster R-CNN: тепер використовується RoIAlign замість RoIPooling. RoIPooling 

добре підходить для масштабування рамок, що обмежують, однак, для масок 

такий метод виявляється неточним.  

RoIAlign не використовує заокруглень зсувів для пулінгу, а зберігає значення 

з точкою, що плаває, використовуючи білінійну інтерполяцію. Це забезпечило 

точне виділення маски об’єкта. 
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