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Приведена классификация и описание задач, решаемых с помощью  технологий компьютерного зрения. 
Более подробно рассмотрено применение нейронных сетей для создания систем выделения конкретных 
объектов в потоке изображений. Также даны пояснения, что понимается под обучением нейронной сети 
и подробно рассмотрены основные этапы машинного  обучения. Указаны особенности применения свер-
точных нейронных сетей при сегментации объектов изображения, т. е. выделении объектов на изображе-
нии. Сделан выбор  архитектуры нейронной сети, обладающей свойством выделять из изображения ос-
новную информацию. Дана характеристика задачи сегментации и основных принципов компьютерного 
зрения. Приведены выводы о возможном применении разработанной нейросетевой модели для решения 
различных прикладных задач.
Ключевые слова: машинное обучение, глубокое обучение, нейронные сети, компьютерное зрение, машин-
ное зрение, сегментация, сегментация объектов, обработка изображений

Ссылка для цитирования: Клехо Д.Ю., Карелина Е.Б., Батырев Ю.П. Использование технологии сверточ-
ных нейронных сетей в сегментации объектов изображения // Лесной вестник / Forestry Bulletin, 2021. Т. 25. 
№ 1. С. 140–145. DOI: 10.18698/2542-1468-2021-1-140-145

ISSN 2542-1468, Лесной вестник / Forestry Bulletin, 2021. Т. 25. № 1. С. 140–145. © МГТУ им. Н.Э. Баумана, 2021

В настоящее время все более расширяется коли-
чество предприятий, на которых осуществля-

ется внедрение различных автоматизированных 
систем, поскольку они позволяют снизить матери-
альные и трудовые затраты предприятий, а также 
повысить их конкурентоспособность [1]. Доста-
точно часто на производстве возникают проблемы, 
которые невозможно формализовать и решить с 
помощью роботов, контроллеров и регуляторов. 
В таком случае предлагается интеграция интел-
лектуальных технологий в производственный про-
цесс или создание на их основе новых систем [1]. 

Технологии, связанные с интеллектом весьма 
разнообразны. К ним относятся нечеткая логика 
и генетические алгоритмы, экспертные системы 
и искусственные нейронные сети, а также ком-
пьютерное зрение [2]. При этом часто появляется 
необходимость в их совместном использовании, 
в частности, при создании экспертной системы с 
применением искусственных нейронных сетей [3]. 
Рассмотрим один из подходов к разработке си-
стемы компьютерного зрения для распознавания 
образов на изображении с помощью нейронной 
сети. Такую систему, например, можно приме-
нять при наблюдении за сельскохозяйственными 
животными с использованием видеоинформации, 
полученной с камер наблюдения, поскольку кон-
троль за животными позволяет автоматизировать 
процессы кормления и ухода за ними [4].

Цель работы
Цель работы — создание и интеграция авто-

матизированной системы компьютерного зрения 

(АСКЗ) для распознавания образов на изображе-
нии в условиях производства, сокращение влия-
ния человеческого фактора на принятие решений 
в производстве и повышение конкурентоспособ-
ности готовой продукции.

Материалы и методы
В широком смысле компьютерное зрение при-

меняется в самых различных областях: в меди-
цине — для ранней диагностики заболевания, в 
пищевой промышленности — для определения 
оптимального цвета и внешнего вида готовой 
продукции, в легкой промышленности — для вы-
деления образа рисунка из общего изображения, 
а также в качестве измерения различных физи-
ческих параметров при определении простран-
ственного местоположения для подтверждения 
определенных свойств объекта, считывания раз-
личных кодов, в том числе в сфере безопасности 
для идентификации личности [5, 6]. 

Компьютерное зрение выступает в роли вспо-
могательного инструмента, чтобы автоматизи-
ровать деятельность, которую человек способен 
осуществлять практически на подсознательном 
уровне — различать видимые им объекты. Глаза 
выступают в роли приемников сигнала, мозг — 
в качестве обработчика, но, точнее, не мозг, а 
некоторая часть биологической нейронной сети 
[7]. Искусственные нейронные сети симулируют 
обработку информации подобно биологическим, 
но крайне ограничено в концепте математиче-
ской логики [8]. Различают ряд архитектур ис-
кусственных нейронных сетей, предназначенных 
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для решения подобных задач, одна из которых 
тесно связана и хорошо себя проявила в решении 
задач компьютерного зрения — это архитектура 
сверточных нейронных сетей.

Перечислим задачи компьютерного зрения 
[8, 9].

Классификация изображений — наиболее 
простая и понятная в реализации задача по срав-
нению с другими, в связи с чем спектр ее пред-
метных областей достаточно широк [10].

Детектирование объектов — это процесс 
нахождения экземпляров таких реальных объек-
тов, как лица, велосипеды, здания в изображениях 
или на видео. Алгоритмы обнаружения объектов 
обычно используют математические функции и 
методы обучения для распознавания экземпляров 
категории объекта [11].

Семантическая сегментация — разделение 
изображения на отдельные группы пикселей, ко-
торые соответствуют какому-либо одному объекту. 
При этом определяется принадлежность данного 
объекта к определенному классу реального мира.

Сегментация экземпляров идентифицирует 
каждый экземпляр какого-либо объекта, пред-
ставленного на изображении, в отличие от семан-
тической сегментации, не разбивает изображение 
на пиксели. [12–14].

Результаты и обсуждение
Перечисленные выше классы задач не явля-

ются единственными. Существуют типы задач, 
образованные как частные случаи перечислен-
ных: распознавание лиц, текстов и т. д. [9, 15]. 
Такие задачи компьютерного зрения обусловлены 
потребностью решения проблем в специфических 
предметных областях. Рассмотрим на примере 
решение проблемы распознавания образов на 
большом изображении с применением техноло-
гии сверточных нейронных сетей, в задаче семан-
тической сегментации (рис. 1) [16]. 

На изображении городской улицы необходимо 
выделить такие объекты как автотранспорт и пе-
шеходы (люди). Изображение вначале разбивает-
ся на отдельные пиксели, которые впоследствии 
объединяются в некоторые классы реальных объ-
ектов — автомобили и люди. Область объединен-
ных пикселей выделяется определенным цветом. 
Причем области, относящиеся к разным классам 
объектов, окрашены разными цветами. Поэтому 
на рис. 1 нейронная сеть выделила автомобили 
голубым, а людей — оранжевым цветом. Как 
видно, объекты распознаны верно. 

Важным моментом в решении вышеописанной 
задачи, является обучение нейронной сети. В об-
щем смысле под обучением понимается процесс 
настройки параметров нейронной сети посред-
ством моделирования среды, в которую эта сеть 

встроена. Наиболее популярными алгоритмами 
являются: обучение с учителем и обучение без учи-
теля (самоорганизующиеся сети). Для задач сег-
ментации целесообразно использовать алгоритм 
обучения с учителем, когда на вход сети подается 
заранее подготовленный образец параметров с из-
вестным требуемым выходом сети. Входные пара-
метры посредством корректировки весов проходят 
обработку внутри структуры нейронной сети, вы-
числяется выходной сигнал, который сравнивается 
с соответствующим значением требуемого выход-
ного параметра. Сеть считается обученной, когда 
ошибка сравнения равна нулю или соответствует 
предельно допустимому значению ошибки.

Любой процесс решения задачи машинного 
обучения, в частности компьютерного зрения, 
подразделяется на этапы [15].

Рис. 1. Результат проведения семантической сегментации 
объектов

Fig. 1. The result of the semantic segmentation of objects

Рис. 2. Разметка объекта (в данном случае — внешние по-
вреждения на поверхности транспортного средства) 
на изображении

Fig. 2. Object marking (in this case — external damage on the 
vehicle surface) in the image
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Этап первый — подготовка данных для обуче-
ния нейросетевой модели. Проводится сбор данных 
объектов, которые будут сегментироваться с помо-
щью нейронной сети — изображений животных, 
находящихся на ферме [17]. Собранные данные 
должны иметь разметку сегментов, которые будут 
подаваться на вход нейронной сети для ее последу-
ющего обучения, т. е. координаты областей: форма 
частей тела, отличающих одно животное от друго-
го, размеры животных и пр. Разметка сохраняется 
в файлах в виде .txt, .csv, .xml и прочих форматов с 
расположением изображения, которые на данном 
этапе не подвергаются изменениям (рис. 2). 

Этап второй — выбор архитектуры нейрон-
ной сети, в частности архитектура сверточной 
нейронной сети, которая имеет свойство выделять 
из изображения основную информацию в виде 
фитчей с помощью сверточных слоев. 

Такая архитектура получает на входной слой 
нормализованное изображение со стандартизи-
рованным размером (Input), если в этом есть не-
обходимость. Внутренние слои представляют 
собой подряд идущие слои свертки, со слоями 
нормализации (Conv) и пуллинга (Pool). Под 
слоем свертки следует понимать слой, который 
преобразует часть входного изображения, матри-
цу 3 на 3, в пиксель 1 на 1 с помощью матричных 
преобразований. На выходном слое данного типа 
архитектуры получаем набор фитчей рассматри-
ваемого изображения (1, 2, …, K) (рис. 3) [20].

Сверточные нейронные сети имеют разновид-
ности архитектур, которые были созданы под раз-
ные задачи компьютерного зрения, под различные 
предметные области [10]. Для рассматриваемой 
задачи обычная сверточная нейронная сеть не 
подходит, необходима сеть с наличием информа-
ции о расположении объектов. Для обучения сети 
возьмем архитектуру Mask R-CNN (Mask Regions 
with CNN feature) (рис. 4).

Для семантической сегментации архитектура 
R-CNN выделяет два типа фитчей для каждого 
из регионов: карта фитчей заднего плана и карта 
фитчей всего региона изображения. Это позволя-
ет сохранить информацию о расположении файла 
на исходном изображении.

Этап третий — загрузка данных и обучение 
нейронной сети. Созданная ранее разметка необ-
ходима для подачи информации об изображении 
в нейронную сеть. Процесс обучения и проверка 
качества обученной модели зависит от того, ка-
чественно ли была проведена разметка, насколь-
ко большой набор данных мы имеем и в каких 
пропорциях данные разделены на train, validate 
и test выборки, где первая послужит для обу-
чения, вторая — для проверки качества модели 
во время обучения и подбора гиперпараметров, 
третья — для итогового тестирования модели на 
тех данных, которые не учувствовали в обучении 
сети. Данные в выборке train, для более каче-
ственного обучения, должны изменяться перед 
каждым их пропуском через нейронную сеть в 
процессе обучения.

Изменение изображения в рамках процесса 
обучения перед подачей в сеть называется ауг-
ментацией, например, перевернуть изображение 
горизонтально или вертикально, изменить цвет, 
растянуть его и т.д. Аугментации применяются 
только на этапе обучения, преимущественно толь-
ко для обучающей выборки [8, 9].

Независимо от всех проведенных изменений, 
каждое из изображений необходимо преобразо-
вать в тензор — четырехмерный массив размер-
ностью (batch_size, rgb, h, w) изображения, где 
batch_size — количество изображений, которое 
погружается в сеть одновременно (при работе с 
одним изображением, данный показатель равен 1), 
rgb — цифра 3, отражающая RGB-спектр, h — 
высота изображения, w — ширина изображения.

Рис. 3. Архитектура сверточной нейронной сети: Input — изображения, подаваемые на вход нейронной 
сети; Conv, Pool — слои свертки; FC — промежуточный слой для преобразования результатов 
в виде наборов фитчей; Output — выходной слой нейронной сети, 1, 2, …, K — набор фитчей 
рассматриваемого изображения

Fig. 3. Architecture of the convolutional neural network: Input — images fed to the input of the neural network; 
Conv, Pool — convolution layers; FC — intermediate layer for converting results in the form of sets of 
features; Output — output layer of the neural network, 1, 2, ..., K — set of features of the considered image
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На этапе обучения используются только два 
набора данных: для обучения (train), и для ва-
лидации (validate), чтобы в ходе обучения мини-
мизировать функцию потерь с помощью метода 
градиентного спуска. Выбор функции потерь 
зависит от типа задачи компьютерного зрения. 
Так, для задания детекции для нескольких клас-
сов подойдет функция потерь Multi-Class Cross-
Entropy Loss

( ) ( )ˆ ˆ( , ) log .
K

k k

k

L y y y y= −∑

Данная функция считает функцию потерь для 
K классов, где y и ŷ  — количество объектов 
каждого для каждого из классов. Также необходи-
мо во время обучения нейросетевой модели счи-
тать функцию потерь (по формуле), запоминать 
это значение, и для минимального значения за-
помнить веса модели, именно такие будут опти-
мальными для решения задачи выделения каждо-
го животного на общем изображении [15, 17, 18].

Этап четвертый — тестирование модели. 
Пропускаем данные для тестирования через об-
ученную нейронную сеть и получаем результат 
[19]. Анализируем полученные данные и делаем 
вывод о возможности введения разработанной 
нейросетевой модели в опытную эксплуатацию.

Выводы
Разработанная и обученная нейросетевая мо-

дель способна сегментировать объекты на изо-
бражении в производственной среде. Задача была 
решена с помощью машинного обучения, в част-
ности, с использованием компьютерного зрения. 
Это позволяет сократить время на принятие реше-
ния управления процессом производства. Модель 
применима для выделения сельскохозяйственных 

животных из станков заказчика агросектора, а 
также для мониторинга каждой из особей, позво-
ляющего фиксировать изменения в их поведении, 
например активность передвижения объекта на 
протяжении суток или более продолжительного 
периода времени, потребность в питании и его 
частоту.

Внедрение модуля детектирования и трекинга 
сельскохозяйственных животных на базе тех-
нологий сверточных нейронных сетей является 
важным этапом развития аграрного сектора эко-
номики, позволяет повысить общую эффектив-
ность труда работников и, как следствие, будет 
способствовать повышению прибыли предпри-
ятия за счет оптимизации процесса содержания 
животных.

Следует добавить, что подобные нейросете-
вые модели можно также использовать в задачах 
идентификации музейных экспонатов, опреде-
лении повреждений различных поверхностей и 
мониторинга дорожно-транспортных ситуаций.
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The classification and description of the tasks solved using computer vision technologies are given. The use of 
neural networks to create systems for selecting objects in an image stream is considered in more detail. It also 
explains what is meant by training a neural network and discusses in detail the main stages of machine learning. 
The features of the application of convolutional neural networks for the segmentation of image objects, i.e., the 
selection of objects in the image, are indicated. The choice of the neural network architecture has been made, which 
has the property of extracting basic information from the image. The characteristics of the segmentation problem 
and the basic principles of computer vision are given. Conclusions are given on the possible application of the 
developed neural network model for solving various applied problems.
Keywords: machine learning, deep learning, computer vision, machine vision, neural network, segmentation,  
object segmentation, image processing
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