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Аннотация. Работа посвящена анализу применения методов глубокого обучения для распо-
знавания объектов на изображениях. Она представляет собой обзор, в котором рассматрива-
ются основные задачи, выделяемые в рамках автоматического анализа изображений, уделяя 
наибольшее внимание обнаружению объектов и сегментации. Анализируются основные при-
меняемые модели, как в теоретическом, так и в практическом плане. Целью исследования яв-
ляется установление степени проработанности научной проблемы. В публикации помимо пре-
имуществ нейронных сетей идет речь о возникающих проблемах. Результаты показывают, что 
применение методов глубокого обучения в сфере анализа изображений возрастает. 
 
Ключевые слова: глубокое обучение, нейронные сети, обнаружение объектов, дистанцион-
ное зондирование 

N. A. Suranov1*, T. I. Baltyzhakova1, A. Yu. Romanchikov1 

Application of neural networks and deep learning methods for detecting 
objects in images 

1Saint Petersburg mining university of empress Catherine II, Saint-Petersburg, Russian Federation 
*e-mail: nik.suranov.00@mail.ru 

 
Abstract. The paper is dedicated to the analysis of the application of deep learning methods for object 
detection in images. It presents an overview that takes into account the main tasks that are highlighted 
in the context of automatic image analysis, with the greatest attention paid to the detection and seg-
mentation of objects. The main models used are analysed from both a theoretical and practical point 
of view. The aim of the study is to determine the degree of scientific progress. In addition to the 
advantages of neural networks, the paper discusses the challenges encountered. The results show that 
the application of deep learning techniques in the field of image analysis is increasing. 
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Введение 

В настоящее время для изучения земной поверхности широкое применение 
получили дистанционные методы, которые позволяют получить наиболее акту-
альную информацию об объектах местности с использованием минимальных 
трудозатрат со стороны исполнителя. При этом используются как материалы ди-
станционного зондирования, так и аэрофотосъемка (АФС), преимущественно,  
с использованием беспилотных воздушных судов. Спутниковые изображения от-
личаются оперативностью получения данных, но обладают худшим разреше-
нием по сравнению с АФС. 
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Наиболее современным подходом к обработке изображений является при-
менение нейронных сетей глубокого обучения. В первую очередь при обработке 
изображений они решают задачу распознавания образов.  

В рамках автоматического анализа изображений выделяют следующие за-
дачи:  

 классификация – обеспечивает целостное понимание того, что есть на 
изображении, присваивает метки и классы областям на изображении и предо-
ставляет информацию о классе объекта - имя и прогнозную вероятность (уровень 
достоверности);  

 обнаружение объектов заключается в локализации и идентификации кон-
кретных объектов, представляющих интерес, при которой получают не только 
класс объекта, но и его местоположение на изображении; 

 сегментация – процесс разбиения изображения на значимые области для 
идентификации объектов, представляющих интерес, в ходе этого процесса ин-
формация дополняется формой объекта [1, 2]; 

Сравнение решаемых задач на примере приведено на рис.1. 
 

 
Рис. 1 Классификация, обнаружение и сегментация [2] 

 
 

Применяя модели обнаружения можно построить только ограничивающую 
рамку, в которой идентифицирован конкретный объект, но ничего нельзя точно 
сказать о форме объекта. Сегментация изображений дает попиксельную маску 
для каждого объекта на снимке, что позволяет судить о формах объектов [1]. 

В данной статье наибольшее внимание уделено методикам обнаружения 
объектов и сегментации, поскольку задача локализации конкретных объектов ча-
сто встречается при решении задач из сферы землеустройства и кадастра с ис-
пользованием данных дистанционного зондирования [3–5]: идентификация не-
зарегистрированных построек, детектирование распространяющихся сельскохо-
зяйственных вредителей и т.д. Также инструмент распознавания объектов будет 
полезен при изучении земель лесного фонда [6]. 

Цель работы – установление степени проработанности научной проблемы, 
а также определение методов и направлений, обеспечивающих их решение.  

В ходе работы поставлены следующие задачи: 
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 проанализировать существующие модели обнаружения объектов; 
 рассмотреть особенности применения этих моделей, а также реализацию 

в программных продуктах; 
 подвести итоги о применимости нейронных сетей для обнаружения объектов. 

Методы и материалы 

В настоящее время структуры обнаружения объектов можно подразделить 
на 2 типа [7]: 

 двухступенчатые – сначала идентифицируют регионы (области), в кото-
рых ожидается обнаружение объектов, а затем обнаруживает объекты только  
в этих регионах (R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN); 

 одноступенчатые – используют подход, при котором сеть способна найти 
все объекты за один проход (Yolo и SSD). 

Двухступенчатые структуры имеют несколько лучшую точность, но рабо-
тают медленнее, в то время как однократные алгоритмы более эффективны  
и также имеют хорошую точность [7]. 

Наиболее известными и применимыми алгоритмами глубокого обучения яв-
ляются: Faster R-CNN, Yolo и SSD. На рис. 2 представлена диаграмма разброса 
скорости и точности основных методов обнаружения объектов [8]. 

 

 
Рис. 2 Сравнение производительности SSD, Faster R-CNN и YOLO [8] 

 
 

В данном сравнении SSD даже обошел по точности Faster R-CNN. 
Таким образом, были рассмотрены основные модели, применяемые для об-

наружения объектов на изображениях. 
Авторский коллектив из Сингапура выделяет, что начало успеха примене-

ния глубоких сверточных нейронных сетей (DCNN) для классификации и обна-
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ружения объектов приходится на 2012 год (рис. 3). Основными препятствиями 
на первых этапах внедрения стали: отсутствие крупномасштабных обучающих 
данных, что приводило к переобучению, ограничения способности вычислитель-
ной техники и слабая теоретическая поддержка [9].  

DCNN генерируют иерархические представления признаков от сырых необ-
работанных пикселей до семантической высокоуровневой информации, которая 
автоматически изучается на основании обучающих данных. 

 

 
Рис. 3 Основные разработки в области методов обнаружения объектов  

на основе глубокого обучения с 2012 по 2019 года [9] 

Результаты 

Отдельной прикладной отраслью применения моделей глубокого обучения 
для обнаружения объектов является распознавание объектов на аэрофотосним-
ках и спутниковых снимках. Наиболее часто по ним решаются задачи земельного 
мониторинга и земельного надзора, а также локализуют объекты, представляю-
щие интерес, для решения разноплановых задач: корабли, транспортные сред-
ства, здания, различные природные явления [10, 11]. 

Применение методов глубокого обучения для распознавания объектов на 
спутниковом изображении рассмотрено в публикации [12]. В качестве сверточ-
ной нейронной сети используется Mask-RCNN, направленная на сегментацию.  
В исследовании стояла задача распознавания автомобильных дорог, исходный 
снимок и результаты представлены на рис.4. 

Как видно из рисунка сегментированные дороги имели некоторые дефекты 
распознавания (небольшие разрывы). Это может быть связано с тем, что в иссле-
довании использовались спутниковые снимки WorldView-2 с разрешением 2 м 
или с недостаточной величиной обучающей выборки. 

Одной из доступных программ для использования моделей глубокого обуче-
ния в задачах обнаружения объектов является ArcGIS Pro. Перечень задач, каче-
ственно решаемых программой, со временем все растет, при этом тех. поддержка 
остается на высоком уровне. В ArcGIS упрощено обучение самых разных моделей 
глубокого обучения, что являются существенным плюсом для пользователя. 
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Рис. 4 Изображения дорожной сети. а – исходный снимок, б – результат работы 

Mask-RCNN, в – результат постобработки [12] 
 
 

Для обнаружения объектов ArcGIS включается в себя несколько основных мо-
делей обнаружения объектов, таких как SingleShotDetector (SSD) , RetinaNet , 
YOLOv3 и FasterRCNN [13]. Модели могут обнаруживать объекты даже на видео. 

Помимо обнаружения объектов ArcGIS Pro также может решать задачи сег-
ментации с помощью уже упоминавшейся выше модели – MaskRCNN. На рис. 5 
приведен пример извлечение контуров зданий по снимку. 

 

 
Рис. 5 Результат обнаружения контуров зданий [13] 
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Еще одним средством применяющим глубокое обучение для обнаружения 
объектов или сегментации можно назвать Mapflow AI от компании GeoAlert [14]. 
Это плагин на базе QGIS – самой популярной ГИС с открытым исходным кодом. 

Ранее плагин был способен распознавать только здания, строительные пло-
щадки, сельскохозяйственные поля, леса и дороги. Но с апреля 2023 года появи-
лись открытая модель, которая может идентифицировать любые объекты на лю-
бом изображении – Segment anything with Mapflow [15]. На рис.6 представлен 
результат распознавания при 14-ти кратном уровне масштабирования. В зависи-
мости от входного разрешения могут генерировать разные объекты. 

 

 
Рис. 6 Результат распознавания землепользований, лесов, полей и водоемов [15] 

 
 

По представленным примерам можно судить о широком распространении 
методов глубокого обучения в сфере обработки аэрофотоснимков и спутниковых 
изображений, а также об их внедрении в различные программы. 

Обсуждение 

Несмотря на все представленные выше преимущества методов глубокого 
обучения, у них есть ограничения, ввиду чего они не всегда применимы:  

 размер объекта: Некоторые объекты на снимках занимают небольшую 
площадь. Универсальные модели хорошо работают с объектами среднего и боль-
шого размера, занимающими большое число пикселей, а при уменьшении мас-
штаба их производительность может резко снизиться [16]; 

 некоторые модели чувствительны к тому, что объекты могут появляться 
в сильно разных масштабах на изображениях; 

 сильная зависимость от количества и качества входных данных; 

 вес данных и требовательность к вычислительной мощности устройств. 
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 вопреки представленным выше проблемам, алгоритмы глубокого обуче-
ния остаются по-прежнему востребованными в разных областях науки, в том 
числе в сфере распознавания объектов на снимках. 

Заключение 

В публикации приведен краткой обзор на наиболее применяемые модели 
нейронных сетей, использующихся для распознавания объектов на изображе-
ниях. Приведены примеры их применения, а также сравнение производительно-
сти. Помимо этого рассмотрены некоторые программные продукты, позволяю-
щие проводить распознавание объектов на снимках. 

На сегодняшний день алгоритмы глубокого обучения достигли значимого 
прогресса в качестве инструмента обнаружения объектов. Результаты анализа 
доказывают, что их внедрение расширяется, а точность возрастает. Эффектив-
ность их применения зависит от характера решаемой проблемы. 

Глубокое обучение – это быстроразвивающаяся отрасль, в которой посто-
янно появляются инновации и новые модели. В целом, можно ожидать, что об-
ласть глубокого обучения будет продолжать развиваться и прогрессировать, что 
приведет к дальнейшему улучшению и расширению возможностей автоматиче-
ского обнаружения объектов на изображениях. 
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