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ВВЕДЕНИЕ

С развитием вычислительной техники стало возможным 
применение технологий компьютерного зрения и глу-

бокого обучения для анализа статических и динамических 
графических данных. Эти технологии нашли широкое при-
менение в различных предметных областях, включая меди-
цину, системы видеонаблюдения и транспорт. С использо-
ванием современных методов анализа стало возможным 
решение задач обнаружения и классификации объектов, 
распознавания лиц, анализа эмоций и многих других задач.

В современных транспортных системах компьютерное 
зрение играет ключевую роль в распознавании номер-
ных знаков автомобилей. Интеллектуальные технологии 
задействованы на нескольких этапах обработки видео-
потока: с их помощью улучшаются освещение и качество 
изображения, выделяются контуры номера и осуществля-
ется распознавание символов [1].

Анализ медицинских изображений – это обширная об-
ласть исследований, охватывающая процессы обработки, 

интерпретации и изучения медицинских снимков [2]. Ал-
горитмы глубокого обучения стали все чаще применяться 
для улучшения диагностики, лечения и мониторинга раз-
личных медицинских состояний [3]. При анализе медицин-
ских изображений алгоритмы глубокого обучения способны 
автоматически выявлять и классифицировать аномалии на 
разнообразных снимках, таких как рентгеновские, магнит-
но-резонансная томография (МРТ), компьютерная томо-
графия и ультразвуковые изображения [4].

Целью данной работы являются изучение и анализ методов 
обработки визуальных данных, используемых в машинном 
обучении (ML), а также в определении ключевых задач, воз-
никающих в процессе обработки визуальной информации.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

Задача анализа статических и динамических изображе-
ний встречается в финансовом секторе, здравоохранении 
и безопасности, но не ограничивается ими. Для получения 
и анализа информации из изображений и видео исполь-
зуется сочетание технологий нейронных сетей, компью-
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№ НАИМЕНОВАНИЕ ОПИСАНИЕ ОБЛАСТЬ ПРИМЕНЕНИЯ ИНСТРУМЕНТЫ

1

Обнаружение и 
отслеживание 
объектов (Object 
Detection and 
Tracking)

Идентификация и локализация объектов 
на изображениях и видео,  

а также их дальнейшее отслеживание  
в последовательности кадров

	■ безопасность (видеонаблюдение, обна-
ружение подозрительных действий) [5];

	■ транспорт (отслеживание пешеходов и 
транспортных средств для обеспечения 
безопасности на дорогах) [6, 7];

	■ здравоохранение (диагностика заболева-
ний по различным снимкам) и др. [3, 4, 8]

YOLO (You Only Look 
Once)

Detectron2 (Faster 
R-CNN)

Keras
PyTorch

2

Определение 
положения тела 
человека (HPE, 
Human Pose 
Estimation)

Идентификация и классификация узлов 
человеческого тела. Определение 

координат ключевых точек (рук, 
головы, туловища) и формирование 

скелетоподобного, описание 
человеческого тела

	■ спорт (анализ движений спортсменов для 
улучшения техники) [9];

	■ здравоохранение (реабилитация пациен-
тов) [10];

	■ AR/VR (создание интерактивных прило-
жений, использующих данные о позе) [11]

OpenPose
HRNet
Keras

PyTorch

3 Распознавание лиц 
(Facial Recognition)

Идентификация и верификация 
личности человека на основе его лица.

Анализ изображения для выявления 
уникальных черт лица

	■ безопасность (системы видеонаблюдения 
для идентификации подозреваемых) [12, 13];

	■ мобильные устройства и IoT (авториза-
ция в системе с помощью распознавания 
лиц) [13];

	■ социальные сети (разметка пользователей 
на фотографиях) [14]

FaceNet
DeepFace

Dlib
OpenCV

4
Распознавание 
эмоций (Emotion 
Recognition)

Определение эмоционального 
состояния человека на основе 

выражения лица или иных 
биометрических данных. Включает 

анализ лица, жестов и голоса

	■ маркетинг (анализ реакции потребите-
лей) [15];

	■ здравоохранение (исследование эмоцио-
нального состояния пациентов) [16]

FER (Facial Emotion 
Recognition)

DeepFace

5
Выявление 
аномалий (Anomaly 
Detection)

Обнаружение редких событий или 
наблюдений, отличающихся от 

большинства данных

	■ банкинг (антифрод-системы) [17];
	■ производство (мониторинг состояния с по-

мощью визуальных данных для предотвра-
щения поломок оборудования) [18]

Keras

6

Оптическое 
распознавание 
символов (OCR, 
Optical Character 
Recognition)

Преобразование документов 
различного типа (сканированные 
бумаги или изображения текста) в 

редактируемые данные

	■ бизнес (автоматизация ввода данных с бу-
мажных носителей) [19];

	■ юридические услуги (архивирование доку-
ментов в электронном формате) [19];

	■ образование (цифровизация учебных ма-
териалов) [20]

Tesseract OCR
OCRmyPDF

EasyOCR

7 Генерация объектов 
(Object Generation)

Создание новых графических объектов 
на основе существующих данных

	■ искусство и дизайн (генерация графиче-
ских объектов) [21];

	■ игровая индустрия (генерация дизайна пер-
сонажей и окружения) [21];

	■ медицина (генерация медицинских изо-
бражений) [22]

StyleGAN & 
StyleGAN2

TensorFlow-GAN
PyTorch GAN Zoo

8
Сегментация 
изображений 
(Image Segmentation)

Разделение изображения на несколько 
сегментов для упрощения анализа. 

Выделение объектов и границ внутри 
изображения

	■ здравоохранение (выделение органов или 
опухолей на медицинских снимках) [23, 24];

	■ транспорт (определение дорожной раз-
метки и препятствий для автономных транс-
портных средств) [25]

Detectron2 (Mask 
R-CNN)
U-Net
Keras

9
Классификация 
сцен (Scene 
Classification)

Определение содержания изображения 
на уровне сцен

	■ мультимедийные приложения (упорядо-
чивание изображений по категориям че-
рез их анализ) [26, 27];

	■ поиск изображений в интернете [28];
	■ анализ видеоконтента для рекомендаций 

[29]

VGG16/VGG19 (Keras)
Caffe

ResNet (TensorFlow)
PyTorch

Keras

терного зрения и обработки изображений. Эти техноло-
гии предоставляют возможность частичной, а в отдельных 
случаях и полной автоматизации выполнения задачи ана-
лиза и реализации системы поддержки принятия решений.

В таблице представлены стандартные задачи графического 
анализа и области их применения.
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В машинном обучении можно выделить ряд подходов, каж-
дый из которых подходит для анализа графической ин-
формации:

	■ Сверточные нейронные сети (CNN, Convolutional Neural 
Networks)

CNN – это широко используемый в задачах машинного  
обучения класс глубоких нейронных сетей, специально раз-
работанных для обработки данных с сетчатой структурой, 
к которым относятся и изображения. CNN эффективно из-
влекают пространственные и временные признаки из ви-
деопотока, что делает их особенно полезными для задач 
классификации и распознавания объектов в видео. Отли-
чительной особенностью CNN являются так называемые 
«свёрточные слои» (Convolutional Layers), обрабатываю-
щие входные данные. Каждый нейрон свёрточного слоя 
получает входные данные от небольших областей, называ-
емых рецептивным полем. Это позволяет системе изучать 
локальные закономерности в данных [30–32].

	■ Рекуррентные нейронные сети и сети с долгой крат­
косрочной памятью (RNN & LSTM, Recurrent Neural 
Networks & Long Short-Term Memory)

Рекуррентные нейронные сети (RNN) – это особый вид 
нейронных сетей, отличающийся своей способностью об-
рабатывать последовательные данные (тексты, временные 
ряды и аудио). Основным элементом RNN является рекур-
рентный блок, обеспечивающий передачу информации от 
одного временного шага к следующему через систему об-
ратных связей в сети [33]. Отличительной особенностью 
рекуррентных сетей являются циклы обратной связи, по-
зволяющие сетям обрабатывать последовательные дан-
ные, учитывая контекст и зависимости между элементами 
последовательности.

Необходимо отметить, что RNN представляют собой ди-
намическую систему, то есть состояние сети в текущий мо-
мент времени зависит не только от входных сигналов, но 
и от предыдущего состояния [34]. При этом у рекуррент-
ных сетей есть свои недостатки: проблема затухания гра-
диента и ограниченная способность обрабатывать долго-
срочные зависимости.

Для решения проблемы обработки долгосрочных зависи-
мостей была разработана модификация RNN, получившая 
название LSTM (Long Short-Term Memory). Ключевым эле-
ментом LSTM являются блоки памяти, которые позволяют 
сети эффективно обрабатывать и запоминать информацию 
на длительный период времени [35].

LSTM является мощным инструментом для обработки по-
следовательностей данных. Он широко применяется в раз-
личных областях, включая финансы и лингвистику.

	■ Двухпоточные сети (Two-Stream Networks)
Двухпоточные сети  представляют собой архитектуру ней-
ронных сетей, предназначенную для эффективного рас-
познавания действий в видео. Эта архитектура объеди-
няет два отдельных потока обработки данных: RGB-поток, 
обрабатывающий входные цветные изображения и служа-
щий для распознавания визуальных признаков (объектов 
или сцен), и градиентный поток, обрабатывающий изобра-
жения с градиентом, отражающим движение и изменения 
в видео. На более поздних этапах сети оба потока объеди-
няются, и полученная информация используется для при-
нятия решений.

Two-Stream Networks представляют собой подход к рас-
познаванию действий в видео, который сочетает в себе 
визуальную и ориентированную на движение информа-
цию, значительно повышая точность распознавания [36].

	■ Генеративно-состязательные сети (GAN, Generative 
Adversarial Networks)

Генеративно-состязательные сети (GAN) представляют 
собой класс нейронных сетей, состоящий из двух моделей: 
генератора и дискриминатора. Генератор отвечает за со-
здание новых данных, которые должны быть максимально 
похожи на реальные. Он получает на вход случайные дан-
ные и преобразует их в данные, которые имитируют рас-
пределение реальных данных.

Дискриминатор – нейронная сеть, которая оценивает ве-
роятность того, что данный образец получен из реального 
набора данных или создан генератором. Дискриминатор 
обучается различать реальные и сгенерированные данные. 
Генератор и дискриминатор обучаются одновременно в со-
стязательном режиме. Генератор стремится создавать дан-
ные, которые будут приняты дискриминатором за реальные, 
а дискриминатор – улучшать свою способность различать 
реальные и сгенерированные данные.

Генеративно-состязательные сети представляют собой 
мощный инструмент, который позволяет создавать новые 
данные. Эти сети могут быть использованы в различных об-
ластях, включая обработку изображений и медицину [37].

	■ Локальные бинарные шаблоны (LBP, Local Binary 
Patterns)

LBP (Local Binary Patterns) – это метод, который анализи-
рует текстуру изображения в локальной области вокруг 
каждого пикселя. LBP –эффективный инструмент для 
анализа текстур и распознавания образов, который нахо-
дит применение в различных областях, связанных с ком-
пьютерным зрением и обработкой изображений.

Работа LBP базируется на сравнении значения яркости цен-
трального пикселя с соседними. По результатам формиру-
ется двоичный код, который описывает текстуру в локаль-
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ной области вокруг центра. Этот код называется LBP-кодом. 
Сильной стороной такого подхода в том числе является 
устойчивость к монотонным изменениям яркости [38].

	■ Каскады Хаара (Haar Cascades)

Haar Cascades – один из подходов в машинном обучении, 
представляющий собой набор классификаторов, обученных 
для обнаружения объектов посредством каскадной филь-
трации, что позволяет быстро отсеивать области изобра-
жения, не содержащие целевые объекты [39]. Работа каска-
дов основана на применении «Признаков Хаара», простых 
функций, которые вычисляют разницу между суммами пик-
селей в двух прямоугольных областях на изображении. Они 
служат для выделения характерных черт объектов, таких как 
края и линии. Несколько простых классификаторов объе-
диняются в последовательную каскадную структуру. Каж-
дый классификатор в каскаде проверяет наличие объекта 
в определенном окне изображения и отбрасывает обла-
сти, которые с высокой вероятностью не содержат иско-
мого объекта. При обучении каскадов используются как 
положительные, так и отрицательные образцы, которые 
представляют собой изображения с объектом и без него 
соответственно.

Haar Cascades представляет собой эффективный и бы-
стрый метод обнаружения объектов на изображениях, ко-
торый используется в области компьютерного зрения и 
обработки изображений.

	■ Гибридные нейронные сети (Hybrid Neural Networks)

Hybrid Neural Networks представляют собой сочетание раз-
личных типов нейронных сетей, которые можно адапти-
ровать для решения сложных задач. Эти сети объединяют 
преимущества различных подходов, таких как рекуррент-
ные нейронные сети (RNN), свёрточные нейронные сети 
(CNN) и глубокие нейронные сети. За счёт сочетания пол-
носвязных, сверточных и рекуррентных слоев гибридные 
сети могут эффективно обрабатывать разнородные дан-
ные, а модульная структура позволяет легко добавлять или 
удалять компоненты [40], создавая эффективный инстру-
мент для решения сложных задач, объединяющий в себе 
достоинства разных видов нейронных сетей и методов об-
работки информации.

Набор задач и инструментов, предназначенных для их ре-
шения, можно представить в виде схемы «Применимость 
инструментов машинного обучения для решения задач ана-
лиза графической информации». Заметим, что для реше-
ния каждого вида задач доступны программные продукты 
с открытым исходным кодом, позволяющие с достаточной 
эффективностью решать эти задачи. Они представлены в 
последнем столбце таблицы.

Как можно видеть из схемы, сверточные нейронные сети 
являются наиболее часто используемой технологией ана-
лиза графической информации. Примечательно, что ней-
ронные сети этого типа применимы для решения 8 из 9 
выделенных классов задач. Исключение составляет задача 
генерации объектов, что связано с ограничениями, прису-
щими этому классу задач.

RNN и LSTM сети применимы для решения 7 из 9 классов 
задач, что подчеркивает их важность для обработки после-
довательных данных и временных зависимостей в графи-
ческой информации.

Дополнительный анализ литературы для выявления при-
чин такого явного ощутимого доминирования указанных 
методов выявил, что это обусловлено несколькими фак-
торами, а именно способностью данных методов эффек-
тивно фиксировать пространственные и временные ха-
рактеристики, надежностью обработки сложных наборов 
данных и более высокой производительностью по срав-
нению с другими технологиями машинного обучения. Рас-
смотрим преимущества сверточных и рекуррентных ней-
ронных сетей подробнее.

Среди преимуществ CNN можно выделить:

	■ Извлечение признаков: CNN отлично справляются с 
извлечением признаков из изображений. Сверточные 
слои сканируют входные данные и захватывают ло-
кальные шаблоны, включая края и текстуры, которые 
необходимы для задач классификации изображений. 
Несколько научных работ уже обнаружили, что свер-
точные нейронные сети превосходят традиционные 
методы извлечения признаков, поскольку они обуча-
ются самостоятельно, без значительного объема руч-
ной разработки признаков [41, 42]
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	■ Инвариативность трансляции: слои объединения в 
сверточных нейронных сетях обеспечивают инвари-
ативность трансляции, позволяя модели распознавать 
объекты независимо от их положения на изображении. 
Это свойство особенно полезно в задачах обнаруже-
ния объектов и распознавания лиц, где точное поло-
жение объекта может существенно отличаться [41, 43]

	■ Масштабируемость и эффективность: архитектуры 
CNN способны масштабироваться, поскольку более 
глубокие сети, такие как ResNet и DenseNet, обеспе-
чивают большую эффективность обучения на больших 
объемах данных ImageNet [42, 44].

К преимуществам RNN & LSTM можно отнести:
	■ Захват временных зависимостей: LSTM-сети специ-

ально разработаны для захвата долгосрочных зависимо-
стей в последовательных данных с помощью механизмов 
стробирования. За счет этого они способны запоми-
нать информацию в течение длительного времени, что 
имеет решающее значение для задач с анализом видео, 
где требуется контекст из предыдущих кадров [43, 45]

	■ Переменный размер входных данных: в отличие от тра-
диционных нейронных сетей RNN могут обрабатывать 
последовательности любой длины. Поэтому они осо-
бенно хорошо подходят для задач, размеры входных 
данных могут меняться [41, 45]

	■ Возможность интеграции с CNN: было доказано, что ин-
теграция CNN с LSTM (гибридные архитектуры) повы-
шает эффективность итоговой нейронной сети за счет 

использования преимуществ обеих моделей. Этот ги-
бридный подход доказал свою эффективность во мно-
гих задачах, включая распознавание действий на основе 
видео и предиктивное моделирование данных времен-
ных рядов [43, 46].

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

К числу основных областей применения графического ин-
формационного анализа, выявленных в ходе этого иссле-
дования, относятся обнаружение объектов, распознавание 
лиц, анализ эмоций и положения тела человека.

Результаты исследования показывают, что CNN являются 
наиболее используемой технологией в задачах обработки 
графических данных из-за их эффективности в извлече-
нии пространственных признаков из изображений и ви-
део. Это возможно благодаря особенностям устройства 
сверточных нейронных сетей.

RNN и LSTM также играют важную роль, особенно в тех 
задачах, где крайне важны временные зависимости.

Каждая задача, выявленная в ходе этого исследования, иллю-
стрирует, как технологии искусственного интеллекта могут 
быть использованы на практике для различных приложе-
ний. В этом отношении текущая исследовательская работа 
подчеркивает потенциал, который несут методы машин-
ного обучения в области анализа графической информации.
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Modern computer vision and artificial intelligence technologies are widely used in various fields, such as medicine, trans-
portation, video surveillance systems and security. This paper analyzes the methods of visual information processing used 
in machine learning. Particular attention is paid to the tasks of object detection, face recognition, emotion analysis, deter-
mination of human body position, detection of anomalies and optical character recognition. Key applications of these tech-
nologies in healthcare, security, transportation and other industries are discussed. The purpose of the work is to study and 
classify the methods of visual data processing, as well as to identify the main problems arising in this process. This article at-
tempts to classify existing open-source tools.
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