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ВВЕДЕНИЕ
Системы распознавания и классификации

объектов широко применяются в различных сфе-
рах жизнедеятельности [1–13]. Как правило, кри-
вая технологического развития идет по пути ком-
плексирования используемых методов с целью
повышения качества функционирования, а также
получения некоего синергетического эффекта.
Современная практика говорит о том, что боль-
ший эффект позволяют получить комбинирован-
ные системы распознавания образов, поскольку
охватывают больший круг задач. Поскольку в на-
стоящий момент имеется достаточно богатый
опыт внедрения интеллектуальных подходов в
различных областях, логичным было использова-
ние и внедрение таких решений и для систем рас-
познавания образов.

Применение систем интеллектуализации поз-
воляет охватить круг сложноформализуемых за-
дач, для которых разработка математической мо-
дели либо затруднена, либо вообще невозможна
[14, 15]. Поскольку технологический процесс со-
вершенствования объектов постоянно усложня-
ется, то и задача разработки адекватных матема-
тических моделей становится сложно реализуе-
мой. Это приводит к тому, что для разработки
систем распознавания образов [19–30] все чаще

применяются методы управления сложными объ-
ектами [16, 17], использующие контроль парамет-
ров, а не состояний.

Усложнение объектов, увеличение числа ана-
лизируемых признаков приводят к усложнению
аппаратно-программных средств автоматизиро-
ванной обработки информации [19, 24, 26, 27].
Динамика изменения характеристик объектов
распознавания и наличие значительного количе-
ства помех и искажений при их анализе негатив-
но влияют на точность и достоверность итогового
результата [19, 26]. Это существенно затрудняет
решение задачи автоматизации обработки ин-
формации и управления [27]. Наиболее эффек-
тивное решение связано с применением интел-
лектуальных методов и подходов, разработкой
адекватных алгоритмов обработки данных и уве-
личения требуемых вычислительных мощностей
[19, 25–27].

Как правило, процесс распознавания объектов
состоит из двух этапов. На первом решается зада-
ча обнаружения (идентификации) объекта, при-
надлежащего известному для интеллектуальной
системы набору классов. На втором этапе выпол-
няется непосредственно классификация иденти-
фицированного объекта в зависимости от его
принадлежности какому-то классу из известных.
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Процесс может выполняться как последователь-
но, так и параллельно. Наибольшие затруднения
связаны с частой изменчивостью получаемых для
распознавания изображений объектов. На точ-
ность и достоверность распознавания влияет
множество факторов, к которым можно отнести
расположение в пространстве, окрас и форму
объекта, время суток (освещение) и множество
других. Известна практика применения подходов
распознавания: алгоритмы адаптивного усиления
[1], алгоритмы на основе гистограмм градиентов
[2, 3] и информации о цвете [4], высокую эффек-
тивность при распознавании лиц показали алго-
ритмы каскадных классификаторов на основе ме-
тода Виолы–Джонса [5, 6], алгоритмы контурно-
го анализа [7] и ряд других.

Решения на базе сетей Хопфилда позволяют
распознавать объекты с использованием ассоциа-
тивной памяти, устанавливающей взаимосвязи
между векторами входных данных. Известны два
типа ассоциативной памяти: автоассоциативная
(взаимозависимость входных векторов характер-
на для одного и того же вектора) и гетероассоци-
ативная (взаимозависимостью характеризуются
два различных вектора). Ассоциативная память
запоминает и восстанавливает эталонные образы
[28]. Сеть Хопфилда является полносвязной ней-
ронной сетью с симметричной матрицей связей.
Для обучения сетей Хопфилда часто используют
метод Хебба и правило проекции.

Генеративным вариантом сети Хопфида явля-
ется машина Больцмана, которая для обучения
использует алгоритм имитации отжига. Главным
ее достоинством является возможность обучаться
внутренним представлениям и решать сложные
комбинаторные задачи.

Современные интеллектуальные методы ре-
шения задачи классификации используют пред-
варительное выделение признаков (Feature Engi-
neering), а также глубокие сверточные нейронные
сети, реализующие последовательный анализ в
режиме скользящего окна [8]. Наиболее перспек-
тивным с точки зрения достоверности и точности
классификации является применение Regional
Convolutional Neural Networks (R-CNN) или реги-
онных (областных) глубоких сверточных нейрон-
ных сетей, позволяющих одновременно выпол-
нять как поиск объектов, так и их классифика-
цию [9–11].

В отличие от рассмотренных ранее они пред-
назначены непосредственно для идентификации
известных объектов и в своей основе имеют спе-
циальные алгоритмы предобработки – region-pro-
posal-function, выявляющие на изображении его
отдельные участки, содержащие потенциально
идентифицируемые объекты. Это позволяет до-
биться требуемой точности идентификации при
существенном сокращении не только используе-

мых вычислительных мощностей, но и времен-
ных затрат на расчеты. К известным примерам
реализации такого подхода можно отнести, на-
пример, [12, 13].

Важной особенностью рекурентных сетей яв-
ляется то, что они получают данные не только с
предыдущего слоя сети, но и от собственного вы-
хода с предыдущего прохода очередной эпохи,
что существенно ужесточает требования к поряд-
ку предоставления данных.

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ ЧАСТЬ
Как было отмечено ранее, идентификация

объектов распознавания происходит путем ана-
лиза его характеристик – признаков, общая сум-
ма которых составляет его образ, который может
быть описан как

(1)

где Р – образ объекта, описываемый набором
признаков x1–xn.

Отметим, что достоверность и точность иден-
тификации объекта зависят не только от количе-
ства признаков, которое распознала нейросеть,
но и от их информативности, поскольку необходи-
мо учитывать значение энтропии наряду с вероят-
ностью распознавания. На практике для решения
подобной задачи применяются многопараметриче-
ские системы распознавания, в которых объект
представляется совокупностью признаков, име-
ющих разную природу возникновения, что обу-
словливает применение различных подходов при
регистрации входных параметров и повышает до-
стоверность выходных данных. В этом случае ма-
тематическая модель объекта распознавания бу-
дет иметь вид

(2)

где P1–Pk – идентифицируемые образы объекта
распознавания, x11–xkn – идентифицируемые
признаки объекта распознавания.

Приведенное описание может существенно
повысить точность и достоверность пространства
признаков идентифицируемого объекта. Необхо-
димо учитывать и тот факт, что, например, для се-
тей Хопфилда существует определенное требова-
ние, заключающееся в том, что матрица весовых
коэффициентов должна быть квадратной, ее диа-
гональные элементы равны нулю (  = 0), а связи
симметричны ( ).

Для сравнения в работе рассмотрены различ-
ные структуры сверточных нейронных сетей,
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применяемые в комбинированных системах рас-
познавания образов. К ним относятся: сети
Хопфилда, R-CNN с оригинальным алгоритмом
region-proposal function, Fast R-CNN, Faster R-CNN
[9–11]. При проведении исследований использо-
вали набор данных COCO (насчитывающий
330000 изображений размером 640 × 507 пикселей
разбитых на 80 классов) [29], содержащий также по-
яснения, в которых имеются координаты объекта,
класс, к которому он принадлежит, ссылку на него
и дополнительную информацию. Для обучения и
тестирования сетей анализировалось 6000 случай-
ных изображений.

Модель R-CNN. Распознавание объектов с ис-
пользованием модели R-CNN [9] выполняется в
несколько этапов.

Этап 1. Генерация области анализа (region pro-
posals), предположительно содержащей целевые
объекты (обычно до 2000 возможных областей), с
использованием различных алгоритмов (напри-
мер, Edge Boxes или Selective search), позволяющих
снизить вычислительную сложность идентифи-
кации объектов. Как правило, вначале выполня-
ется анализ детектором исходного изображения
(изображений) в разных масштабах со сдвигом
окна идентификации и в результате формируется
набор целевых областей прямоугольной формы,
потенциально содержащих объект.

Алгоритм Edge Boxes [30] генерирует области
анализа в форме прямоугольной рамки, ограни-
чивающей объект. Границы области обеспечива-
ют описательное информативное представление
исходного изображения. Число образов, ограни-
ченных контурами и полностью находящихся
внутри ограничивающего прямоугольника, ха-
рактеризует значение вероятности нахождения
объекта в данном прямоугольнике. Итоговое
число контуров объектов распознавания полу-
чается путем исключения из общего числа тех
контуров, которые выходят за границы прямо-
угольной рамки, т.е. содержат замкнутые или
почти замкнутые линии.

Алгоритм селективного поиска (selective search)
[31] использует стратификационную выборку
схожих областей, выстраиваемую в соответствии
с цветом, текстурой, фоном, размером, формой и
графом. Для графов максимумом выбирается ин-
тенсивность пикселя, а в качестве ребра берут па-
ру соседних пикселей. Весом ребра выступает
разница между интенсивностями пикселей вер-
шин ребра, которая в дальнейшем используется
для классификации элементов распознаваемых
объектов. После предварительной группировки
похожих областей изображения вычисляется но-
вое значение сходства объектов до тех пор, пока
вся выделенная область анализа не станет еди-
ным объектом. Интенсивность пикселей являет-

ся главным фактором, учитываемым при распо-
знавании объектов в ходе анализа.

Этап 2. Формируется набор признаков исход-
ного изображения. Проводится масштабирова-
ние сгруппированных областей анализа в соот-
ветствии с архитектурой сверточной нейронной
сети (CNN) таким образом, что каждая область пре-
образуется в квадрат 227 × 227 пикселей. До начала
процесса форматирования граница области анализа
расширяется на 16 пикселей и вместе с основным
квадратом объекта подается на вход CNN. На выхо-
де CNN формируется 4096-мерный вектор призна-
ков для каждой области анализа.

Этап 3. Используется метод опорных векторов
(SVM) для классификации объектов из каждой
области анализа на основе полученного вектора
признаков. Для этого применяется алгоритм Non-
Maximum Suppression, учитывающий для опреде-
ления контура только локальные максимумы
пикселей.

Алгоритм region-proposal-function R-CNN имеет
архитектуру, похожую на алгоритм, рассмотрен-
ный в [9], но отличается лучшими характеристи-
ками в плане оперативности и оптимальности.

Этап 1. Генерация множества областей анали-
за, потенциально включающих в себя объект рас-
познавания. Преобразование исходного изобра-
жения к черно-белому или серому. Определяются
значения, выступающие в качестве констант по
масштабу и соотношению сторон. На этом этапе
для поиска прямоугольных областей анализа пе-
рекрытие соседних ограничивающих прямо-
угольников задается как значение параметра α, а
порог, согласно которому кандидаты будут уда-
ляться, как значение параметра β. Для генерации
областей интереса используется модификация
алгоритма Edge Boxes.

Этап 2. Определяется область анализа в виде
ограничивающего прямоугольника, в которой с
использованием весов контуров объектов внутри
него вычисляется их общее число. Находятся ко-
ординаты пикселей этих контуров для дальней-
шего определения соприкасающихся контуров
как между собой, так и с граничным прямоуголь-
ником. Веса контуров, выходящих за границы об-
ласти анализа, в оценку не включаются, получен-
ная оценка нормируется относительно области
анализа и записывается в массив по убыванию,
что позволяет отбросить минимальные значения
весов контуров распознаваемых объектов.

Этап 3. Классификация объектов распознава-
ния для каждой области анализа. Для выделенного
прямоугольника из области анализа поочередно
сравниваются пересекающиеся с ним, вычисляют-
ся перекрывающиеся площади и определяется по-
роговое значение. Если пороговое значение больше
β, то прямоугольник отбрасывается. Затем получен-



ВЕСТНИК ВОЕННОГО ИННОВАЦИОННОГО ТЕХНОПОЛИСА «ЭРА»  том 4  № 2  2023

СОВРЕМЕННЫЕ ПОДХОДЫ К ПОСТРОЕНИЮ СИСТЕМ РАСПОЗНАВАНИЯ 193

ный массив передается на CNN, определяющую
класс объекта или фона.

Рассмотренный алгоритм не обладает необхо-
димой оперативностью вследствие того, что со-
здается достаточно большое число областей для
анализа (прямоугольников) и возникает необхо-
димость хранения большого количества данных.

Модель Fast R-CNN

Этап 1. Генерация областей анализа, в кото-
рых потенциально могут находиться объекты рас-
познавания.

Этап 2. Формируется карта признаков исход-
ного объекта, для чего на вход CNN подается пол-
ное исходное изображение, но при этом послед-
ний слой сети (max-pool) заменяется на слой (RoI
pooling) [10]. Координаты области анализа моди-
фицируются в координаты карты признаков, по-
лучается требуемый вектор признаков с фиксиро-
ванной разметкой, представляющий собой мат-
рицу признаков объекта.

Этап 3. Выполняется уточнение границ обла-
сти интереса при помощи регрессионной модели
(Bounding Box Regression). Полученные области
интереса и полученные векторы признаков пода-
ются на вход двум новым полностью связным
слоям. Первый из этих слоев используется для
уточнения границ прямоугольника, а второй –
для классификации объекта, расположенного
внутри этого прямоугольника (этап 4). Для уточ-
нения ограничивающего прямоугольника регрес-
сионная модель обучается корректировать про-
гнозируемую ограничивающую рамку с исполь-
зованием функций CNN.

Этап 4. Классификация объектов распознава-
ния в области анализа, для чего применяется слой
softmax, имеющий K + 1 выходов (K – количество
классов объектов), учитывающая наличие фона
на исходном изображении. Этапы 3 и 4 выполня-
ются параллельно.

Модель Faster R-CNN. В отличие от Fast R-
CNN в Faster R-CNN для генерации областей
анализа используется специальная сеть Region
Proposal Network (RPN).

Этап 1. Формирование карты признаков на
основе исходного изображения с помощью CNN.

Этап 2. Генерация областей анализа, потенци-
ально содержащих объект, формирование карты
признаков на основе применения и ее обработка
скользящим окном 3 × 3 RPN. В итоге формиру-
ется массив из девяти областей анализа, имею-
щих один и тот же центр, но различного размера
и параметров. Для каждой области анализа выде-
ляется вектор признаков и пороговое значение,
на основе которого принимается решение о соот-
ветствии объекту распознавания.

Этап 3. Преобразование вектора признаков
области анализа исходного изображения в вектор
признаков заданной размерности с помощью
слоя RoI pooling.

Этап 4. Уточнение границ области анализа и
значения вектора признаков при помощи двух
полносвязных слоев регрессионной модели
(Bounding Box Regression). Первый слой уточняет
границы прямоугольника, второй – классифици-
рует объект распознавания внутри области ана-
лиза (этап 5).

Этап 5. Классификация объектов в областях
анализа, для чего применяется слой softmax, име-
ющий K + 1 выходов (K – количество классов
объектов), учитывающая наличие фона на исход-
ном изображении. Этапы 4 и 5 выполняются па-
раллельно.

Сеть Хопфилда. При обучении сети Хопфилда
по правилу Хебба входные векторы транспониру-
ются в векторы , где k – номер анализируемого
объекта. Для одного обучающего вектора  значе-
ния весов вычисляются по формуле

(3)

где N – количество элементов во входном векто-
ре, W – матрица весовых коэффициентов сети
размером N × N, X – матрица, составленная из
обучающих векторов размером N × p (p – общее
количество обучающих векторов).

В основе другого метода обучения сети
Хопфилда – метода проекций – используется
операция псевдоинверсии матрицы

(4)

где  – операция псевдоинверсии применитель-
но к матрице X.

В результате распознавания образов сеть стре-
мится к устойчивому состоянию, при котором
функция энергии сети достигает минимального
значения – аттрактора. Множество аттракторов
представляют память сети Хопфилда. Сеть явля-
ется устойчивой, если изменение выхода сети
становится меньше с каждой итерацией, пока вы-
ход не окажется постоянным.

Для доказательства устойчивости сети Хоп-
филда используется функция, зависящая от со-
стояния сети и называемая функцией энергии:

(5)

Однако при обучении сети Хопфилда возника-
ют ситуации, когда устойчивое состояние сети
достигнуто, но сгенерированное решение не яв-
ляется верным. Такое явление называется лож-
ным распознаванием или локальным минимумом

kx
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сети. Для устойчивой сети любое изменение со-
стояния нейрона либо уменьшит энергию сети,
либо оставит неизменной.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ
В ходе исследования проведено сравнение по

различным показателям четырех типов нейрон-
ных сетей на предмет точности и достоверности
распознавания объектов. В качестве набора
данных для сравнения использовали набор дан-
ных COCO (насчитывающий 330000 изображе-
ний размером 640 × 507 пикселей разбитых на
80 классов) [29]. Отметим, что информативность
признаков объектов распознавания в рамках дан-
ной работы не рассматривали, но она является важ-
ным параметром, влияющим на качество и итого-
вое значение результата. В качестве основных пока-
зателей для оценки использовали [32, 33]:

– доля правильных ответов алгоритма (accuracy);
– точность (precision);
– полнота (recall);
– среднее гармоническое точности и полноты

(precision и recall) – F-мера;
– площадь под кривой ошибок (AUC-ROC и

AUC-PR);
– логистическая функция потерь (Logistic Loss).
Доля правильных ответов алгоритма (accuracy)

относится к классу наиболее простых и понят-
ных, однако редко используемых метрик, так как
наименее информативна при решении задач с не-
равными классами, а также никоим образом не
оценивает предсказательную точность сети:

(6)+=
+ + +

.TP TNaccuracy
TP TN FP FN

Для оценки качества работы сети на каждом из
классов по отдельности применяются метрики
точность (precision) и полнота (recall):

(7)

(8)

Точность (precision) интерпретируется как доля
объектов, идентифицированных классификато-
ром корректными (положительными) и при этом
действительно ими являющимися, а полнота (re-
call) показывает, какую долю объектов положи-
тельного класса из всех признаков положитель-
ного класса нашел алгоритм.

Как правило, для оптимизации гиперпарамет-
ров алгоритма применяется метрика F-мера как
среднее гармоническое precision и recall:

(9)

В данном случае α определяет вес точности в
метрике, при α = 1 это среднее гармоническое (с
множителем 2, чтобы в случае precision = 1 и recall =
= 1 иметь  = 1). F-мера достигает максимума при
полноте и точности, равных единице, и стремит-
ся к нулю, если любой из аргументов также стре-
мится к нулю.

Одной из метрик, позволяющей оценить ИНС
в целом, не привязываясь к конкретному порогу,
является метрика – площадь под кривой ошибок
(AUC-ROC). Данная кривая представляет собой

=
+

,TPprecision
TP FP

=
+

.TPrecall
TP FN

( ) ( )α + α ∗
α ∗ +

2
2

*1 .precision recallF
precision recall

1F

Рис. 1. Метрика AUC-ROC.
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линию от (0.0) до (1.1) в координатах True Positive
Rate (TPR) и False Positive Rate (FPR):

(10)

(11)

TPR – это полнота, а FPR показывает, какую до-
лю из признаков протоколов negative класса алго-

=
+

,TPTPR
TP FN

=
+

.FPFPR
FP TN

ритм предсказал неверно. Тогда, если сеть не де-
лает ошибок (FPR = 0, TPR = 1), площадь под
кривой будет равна единице; в противном случае,
при случайной вероятности классов, AUC-ROC →
→ 0.5, а TP = FP. На рис. 1 показано соответствие
выбора объекта в определенной точке и соответ-
ствующего значения порога. Чем больше пло-
щадь под кривой, тем выше качество алгоритма,
кроме этого, важное значение имеет крутизна
кривой, в идеале (при TPR → max и FPR → min)
кривая должна стремиться к точке (0,1).

Рис. 2. Взаимосвязь метрик полноты и точности.
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Рис. 3. Функция потерь при y = 1.
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Рис. 4. Расчетные значения точности, полноты и F-меры для различных структур CNN.
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Таблица 1. Расчетные значения точности, полноты и F-меры

Номер п/п
Сети Хопфилда R-CNN

precision recall F-мера precision recall F-мера

1 0.88 0.9 0.89 0.89 0.8 0.84
2 0.91 1 0.95 0.92 0.95 0.93
3 0.81 0.9 0.85 0.8 0.88 0.84
4 0.8 0.94 0.86 0.8 0.94 0.86
5 0.93 0.9 0.91 0.94 0.85 0.89
6 0.92 1 0.96 0.92 1 0.96
7 0.91 1 0.95 0.91 1 0.95
8 0.94 0.88 0.91 0.94 0.83 0.88
9 0.97 0.9 0.93 1 0.88 0.94

10 0.85 0.94 0.89 0.85 0.94 0.89
11 0.83 0.84 0.83 0.83 0.83 0.83
12 0.9 0.95 0.92 0.9 0.9 0.9
13 0.66 0.88 0.75 0.7 0.88 0.78
14 0.9 0.93 0.91 0.95 0.9 0.92
15 0.83 1 0.91 0.83 0.95 0.89
16 0.83 1 0.91 0.83 1 0.91
17 0.83 0.9 0.86 0.83 0.9 0.86
18 0.88 0.89 0.88 0.88 0.89 0.88
19 0.94 0.88 0.91 0.94 0.88 0.91
20 0.9 0.93 0.91 0.9 0.93 0.91
21 0.88 0.95 0.91 0.88 0.95 0.91
22 0.87 0.94 0.9 0.87 0.94 0.9
23 0.94 0.95 0.94 0.94 0.95 0.94
24 0.9 0.88 0.89 0.9 0.88 0.89
25 0.85 0.88 0.86 0.88 0.8 0.84
26 0.78 0.88 0.83 0.8 0.88 0.84
27 0.85 0.93 0.89 0.83 0.93 0.88
28 0.85 0.95 0.9 0.8 0.95 0.87
29 0.85 0.94 0.89 0.7 0.94 0.8
30 0.94 0.9 0.92 0.94 0.88 0.91
31 0.89 0.95 0.92 0.89 0.88 0.88
32 0.85 0.93 0.89 0.85 0.93 0.89
33 0.86 1 0.92 0.86 1 0.92
34 0.8 0.92 0.86 0.8 0.9 0.85
35 0.97 0.95 0.96 1 0.95 0.97

Итого 0.87 0.93 0.9 0.87 0.91 0.89
36 0.89 0.8 0.84 0.89 0.89 0.89
37 0.92 0.95 0.93 0.92 0.95 0.93
38 0.8 0.88 0.84 0.85 0.9 0.87
39 0.8 0.94 0.86 0.84 0.94 0.89



ВЕСТНИК ВОЕННОГО ИННОВАЦИОННОГО ТЕХНОПОЛИСА «ЭРА»  том 4  № 2  2023

СОВРЕМЕННЫЕ ПОДХОДЫ К ПОСТРОЕНИЮ СИСТЕМ РАСПОЗНАВАНИЯ 197

Важным достоинством метрики AUC-ROC яв-
ляется устойчивость к несбалансированным
классам признаков, т.е. случайно выбранный
объект, относящийся к классу positive, имеет ве-
роятность ранжирования выше, чем случайный
объект, относящийся к классу negative.

Метрики Precision и recall также используют
для построения кривой и аналогично AUC-ROC
находят площадь под ней (рис. 2).

Для решения задач классификации допустимо
использование логистической функции потерь.

(12)

где  – это ответ алгоритма на i-м объекте, y –
метка истинности класса на i-м объекте, а l – раз-
мер выборки.

( ) ( ) ( )( )
−

= − + − −  
1

1log log 1 log 1 ,
l

i i i i
i

loss y y y y
l

iy

40 0.94 0.85 0.89 0.94 0.88 0.91
41 0.92 1 0.96 0.92 1 0.96
42 0.91 1 0.95 0.91 1 0.95
43 0.94 0.83 0.88 0.94 0.83 0.88

44 1 0.88 0.94 1 0.88 0.94
45 0.85 0.94 0.89 0.85 0.94 0.89
46 0.83 0.83 0.83 0.83 0.83 0.83
47 0.9 0.9 0.9 0.93 0.96 0.94
48 0.7 0.88 0.78 0.83 0.92 0.87
49 0.95 0.9 0.92 0.95 0.93 0.94
50 0.83 0.95 0.89 0.88 0.95 0.91
51 0.83 1 0.91 0.84 1 0.91
52 0.83 0.9 0.86 0.85 0.9 0.87
53 0.88 0.89 0.88 0.9 0.93 0.91
54 0.94 0.88 0.91 0.94 0.9 0.92
55 0.9 0.93 0.91 0.92 0.93 0.92
56 0.88 0.95 0.91 0.89 0.95 0.92
57 0.87 0.94 0.9 0.88 0.94 0.91
58 0.94 0.95 0.94 0.94 0.95 0.94
59 0.9 0.88 0.89 0.92 0.9 0.91
60 0.88 0.8 0.84 0.88 0.9 0.89
61 0.8 0.88 0.84 0.84 0.95 0.89
62 0.83 0.93 0.88 0.88 0.93 0.9
63 0.8 0.95 0.87 0.83 0.95 0.89
64 0.7 0.94 0.8 0.79 0.94 0.86
65 0.94 0.88 0.91 0.95 0.9 0.92
66 0.89 0.88 0.88 0.9 0.9 0.9
67 0.85 0.93 0.89 0.9 0.95 0.92
68 0.86 1 0.92 0.89 1 0.94
69 0.8 0.9 0.85 0.88 0.94 0.91
70 1 0.95 0.97 1 0.95 0.97

Итого 0.87 0.91 0.89 0.89 0.93 0.91

Номер п/п
Сети Хопфилда R-CNN

precision recall F-мера precision recall F-мера

Таблица 1. Окончание
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Рис. 5. Расчетные значения F-меры для различных структур CNN при α = 0.1.

Рис. 6. Расчетные значения F-меры для различных структур CNN при α = 0.5.
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Рис. 7. Расчетные значения F-меры для различных структур CNN при α = 2.5.

Рис. 8. Точность, полнота и F-мера распознавания объектов при заданном временном интервале.
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Как правило, минимизация логистической
функции представляет собой задачу максимизации
доли правильных ответов сети (accuracy) за счет
применения достаточно большого регрессионного
коэффициента за неверные предсказания.

Наглядно подобная ситуация при неверном
ответе и уверенной классификации показана на
рис. 3, исходя из которого можно сделать вывод,
что ошибка на одном признаке дает существен-
ное ухудшение итоговой ошибки на выборке (чем
ближе к нулю ответ алгоритма, тем выше значе-
ние ошибки и круче растет кривая). Следова-
тельно, данная метрика не всегда точно отража-
ет результаты оценки и для нашей модели при-
меняться не будет. 

Для оценки алгоритмов проведены испытания
с использованием известного набора данных
COCO. В качестве метрик для оценки использо-
вали точность (precision), полноту (recall) и среднее
гармоническое точности и полноты (precision и re-
call) – F-мера. Результаты представлены в табл. 1.
На рис. 4, 5 показаны расчетные значения точно-
сти, полноты и F-меры для различных вариантов
CNN. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Рассмотрен сравнительный анализ алгорит-
мов сверточных искусственных нейронных сетей
для применения в комбинированных системах
распознавания образов. Для анализа исполь-
зовались модели нейронных сетей Хопфилда,
R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN. Исходя из
представленных результатов можно сделать вы-
вод, что использование предложенного подхода к
генерации областей анализа повышает точность и
достоверность получаемых результатов поиска
объекта на изображении. Тестирование работы
модификаций различных моделей R-CNN показы-
вает, что модель Faster R-CNN и сеть Хопфилда су-
щественно превосходят по показателям точности
(precision), полноты (recall) и среднего гармониче-
ского точности и полноты (precision и recall) – F-ме-
ры другие модели из-за использования в качестве
алгоритма генерации областей анализа специаль-
ной сети формирования соответствующих предло-
жений. Однако сеть Хопфилда проигрывает по по-
казателю точности (precision). В целом получен-
ные результаты моделирования и тестирования
приведенных моделей свидетельствуют о высо-
кой точности классификации и полноте обнару-
жения объектов на изображении для всех рас-
смотренных алгоритмов. 
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