
ISSN 1813-7903. Вестник ИжГТУ имени М. Т. Калашникова. 2018. Т. 21, № 4 

 
© Ситников В. В., Люминарский В. В., Коробейников А. В., 2018 

222

УДК 004.932.72'1 
DOI 10.22213/2413-1172-2018-4-222-229 
 
ОБЗОР МЕТОДОВ РАСПОЗНАВАНИЯ ОБЪЕКТОВ,  
ИСПОЛЬЗУЕМЫХ В СИСТЕМАХ МАШИННОГО ЗРЕНИЯ 

 
В. В. Ситников, аспирант, ИжГТУ имени М. Т. Калашникова, Ижевск, Россия 
В. В. Люминарский, аспирант, ИжГТУ имени М. Т. Калашникова, Ижевск, Россия 
А. В. Коробейников, кандидат технических наук, доцент, ИжГТУ имени М. Т. Калашникова, Ижевск, Россия 

 
Приведен обзор методов распознавания объектов на изображении, применяемых в системах машинного 

зрения, а также примеры применения систем машинного зрения в промышленности и при анализе изображе-
ний биологических объектов. 

Статья содержит информацию о том, для каких целей и в каких областях применяются системы ма-
шинного зрения, а также из каких основных компонентов состоят системы машинного зрения. 

Рассмотрены классические методы распознавания объектов, используемые в системах машинного зрения, 
и новые исследования в данной области. Содержится обзор работ по методу Виолы – Джонса и его модифи-
кациям, разработанным с целью повышения производительности и точности распознавания объектов. Рас-
смотрены методы распознавания изображений, основанные на контурном анализе, поиске шаблона, сопос-
тавлении по ключевым точкам и сверточных нейронных сетях. 

Приведены примеры использования систем машинного зрения для автоматического обнаружения дефек-
тов при контроле качества выпускаемой продукции, определения места резки металла, проверки качества 
маркировки изделий, поиска дефектов при производстве печатных плат. Также приведена информация 
о применении распознавания изображений в медицине при сегментации левого желудочка сердца, обнаруже-
нии тромба в сердце, поиске области интереса и ее улучшении на эхокардиограмме. 

 
Ключевые слова: машинное зрение, обработка изображений, распознавание объектов, сверточная нейронная 
сеть. 

 
 

Введение 
од машинным зрением понимается 
технология получения изображений 
объектов, с последующей обработкой 

изображений и использованием полученной 
информации для решения узкоспециализиро-
ванных прикладных задач, при этом полностью 
или частично исключая участие человека [1]. 
Машинное зрение широко применяется 
в управлении производственными процессами, 
системах общественной и домашней безопасно-
сти, при аутентификации и взаимодействии че-
ловека с компьютером, обработке медицинских 
изображений, автономном управлении транс-
портными средствами, для извлечения метадан-
ных и классификации изображений [2]. Области 
использования и задачи, для которых применя-
ется машинное зрение, постоянно растут.  

Как правило, система машинного зрения со-
стоит из следующих компонентов [3]. 

1. Одна или несколько камер. При использо-
вании двух и более камер информация с камер 
поступает одновременно. Использование не-
скольких камер применяется для измерения 
глубины наблюдения. 

2. Специализированные источники света. 

3. Компьютер с установленным програм-
мным обеспечением машинного зрения. 

4. Устройство для синхронизации работы 
элементов. 

Большой интерес представляют алгоритмы 
и методы по обработке и распознаванию полу-
ченных изображений. В большей степени от них 
зависит точность и скорость распознавания 
и, как следствие, эффективность применения 
машинного зрения в различного рода задачах. 

Методы распознавания объектов,  
применяемые в системах  
машинного зрения 
Метод Виолы – Джонса 
Метод Виолы – Джонса предназначен для 

распознавания объектов на изображении. Дан-
ный метод основан на принципе сканирующего 
окна [4]. Одной из идей метода является то, что 
изображение представляется в интегральном 
виде. Интегральное представление дает воз-
можность вычислить суммарную яркость пря-
моугольника на изображении [5] и признаки 
Хаара, с помощью которых происходит обна-
ружение искомого объекта. Для вычисления 
признаков на изображении используется скани-
рующее окно, внутри которого вычисляются 
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различные признаки. В дальнейшем для выне-
сения решения о найденных объектах на изо-
бражении признаки подаются на вход класси-
фикатора [6]. 

В качестве технологии, предназначенной для 
обучения классификатора, используется бустинг – 
методы, которые позволяют построить более 
сложный классификатор из композиции про-
стых классификаторов [7]. 

Алгоритм классификации для метода Виолы – 
Джонса состоит из этапов: 

– выборка данных, на которых указан клас-
сифицируемый объект, вычисление примитивов 
Хаара; 

– выборка подходящего порога для класси-
фикации; 

– выборка лучших примитивов и подходяще-
го порога для каждого примитива. 

Несмотря на то, что метод Виолы – Джонса 
является одним из самых популярных алгорит-
мов распознавания объектов на изображении, 
его применение затруднено в системах реально-
го времени и системах с ограниченными вычис-
лительными ресурсами. Это связанно с тем, что 
данный метод требует большого количества 
данных для обучения классификатора, а также 
происходит увеличение требуемых вычислений 
с увеличением размера обрабатываемого изо-
бражения [8]. 
Модификации метода Виолы – Джонса 
Существует метод по выделению области ли-

ца, основанный на комбинации метода Виолы – 
Джонса и способа обнаружения кожи с приме-
нением метода кодирования цветовых про-
странств. При выделении лиц изображение пер-
воначально обрабатывается методом Виолы – 
Джонса, а далее для каждой выходной области 
проводится классификация на принадлежность 
оцениваемой области коже человека [9]. 

Метод Захры схож с методом, описанным 
выше. Для обнаружения лиц используется сле-
дующая комбинация. На первом этапе на изо-
бражении осуществляется поиск областей, на 
которых содержится изображение кожи челове-
ка, на втором этапе применяется метод Виолы – 
Джонса [10]. 

Разработана модификация метода Виолы – 
Джонса, в которой используется адаптивное 
сканирующее окно, т. е. размер шага сканиро-
вания не является постоянным, а изменяется 
при различных ситуациях [11]. В данном мето-
де размер шага сканирования увеличивается 
при малых значениях ступени выхода, а при 
приближении к объекту поиска шаг уменьша-
ется. 

Для оптимизации поиска геометрически 
сложных объектов существует метод, основан-
ный на методе Виолы – Джонса. В данном ме-
тоде для выделения границ на изображении ис-
пользуется оператор Лапласа, а для снижения 
уязвимости к шумам применяется сглаживаю-
щий фильтр Гаусса [12]. 

Существуют также и другие модификации 
метода Виолы – Джонса, которые направлены 
на повышение производительности и точности 
распознавания объектов на изображении. 
Контурный анализ 
Под контурным анализом подразумевается 

набор методов, служащих, как правило, для 
выделения, описания, хранения, сравнения, 
распознавания и поиска объектов по их конту-
рам. При данном подходе подразумевается, что 
контур содержит достаточную информацию об 
объекте. При этом нет необходимости учиты-
вать внутренние точки объекта, что, в свою 
очередь, снижает сложность алгоритмов и вы-
числений [13]. Далее рассмотрим одни из са-
мых распространенных методов для распозна-
вания объектов, основанных на контурном ана-
лизе. 

В методе активных контуров применяется 
модель активных контуров свободной формы. 
В данном методе задача поиска границ объекта 
сводится к нахождению контура, на котором 
«энергия» достигает максимума. В данном ме-
тоде контур инициализируется как линия и да-
лее деформируется для создания области объек-
та [14]. Также существует модификация данного 
метода, в котором не производится предвари-
тельное выделение границ объекта. 

Алгоритм детектора границ Кэнни содержит 
следующие этапы [15]: 

– удаление шума (происходит размывание 
изображения); 

– поиск градиента для первоначального вы-
деления границ; 

– нахождение локальных максимумов; 
– двойная пороговая фильтрация (границы 

определяются порогами); 
– установление итоговых границ. 
Основная идея метода прослеживания конту-

ров состоит в том, чтобы вычертить границы 
между объектом и фоном. Данный метод реали-
зуется таким образом, что сканирующая точка 
движется по изображению до тех пор, пока не 
обнаруживает границу объекта. Далее направ-
ление движения точки меняется, и поиск грани-
цы объекта продолжается. Поиск ведется до тех 
пор, пока точка не вернется в положение перво-
го нахождения границы [16]. 
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Поиск шаблона 
Методы обработки изображений, строящиеся 

на поиске шаблона, предназначены для выделе-
ния участка изображения, соответствующего за-
данному образцу. Основной целью данных мето-
дов является поиск области на изображении, ко-
торая наилучшим образом совпадает с заданным 
шаблоном. Входными данными будет служить 
обрабатываемое изображение, а также изображе-
ние объекта, которое необходимо найти на обра-
батываемом изображении [17]. 

При реализации данного метода заданный 
шаблон последовательно перемещается по ис-
ходному изображению, и осуществляется оцен-
ка, насколько обрабатываемая область схожа 
с шаблоном. В результате работы данного мето-
да выделяется область, которая имеет наиболь-
шую степень соответствия шаблону [18]. 
Сопоставление по ключевым точкам 
Главной чертой при использовании мето-

дов сопоставления по ключевым точкам явля-
ется то, что методы нацелены на выделение 
ключевых особенностей. Для обнаружения 
объекта необходимо произвести поиск ключе-
вых точек и фиксацию их взаимного располо-
жения. Так как нет строго понятия, что необ-
ходимо считать ключевыми точками для опре-
деленного изображения, то процесс выделения 
ключевых точек производится на эталонном 
изображении, а затем на исследуемом изобра-
жении [19]. 

Несмотря на то, что определение ключевых 
точек в каждом алгоритме происходит по-
своему, можно выделить основные этапы, кото-
рые используются в методах сопоставления по 
ключевым точкам [20]: 

– детектор – производит обозначение точеч-
ных особенностей на изображении; 

– дескриптор – происходит формирование 
вектора признаков точек и оценка позиции то-
чек относительно окружающих объектов; 

– «матчер» – производит сопоставление то-
чек в пространстве признаков. 

В работе [21] отдельные особые точки объе-
диняются в треугольник, описываемый деск-
риптором. Сопоставление двух аэрофотосним-
ков по полученным треугольникам осуществля-
ется с помощью метода статистической 
дифференциации, который позволяет сущест-
венно снизить объем перебора за счет сопостав-
ления только эквивалентных треугольников 
с одинаковыми дескрипторами. 
Сверточные нейронные сети 
На практике сверточные нейронные сети бы-

ли применены в конце 80-х годов XX века. 

В данной области работала группа Яна Ле Куна 
[22] и группа японских исследователей под ру-
ководством Вея Чжана [23]. Их работа называ-
лась «Нейронная сеть, инвариантная к сдвигу» 
и применялась к распознаванию образов [24]. 

Сверточные нейронные сети являются разви-
тием когнитронных и неокогнитронных архи-
тектур компьютерных нейронных сетей. Основ-
ным применением сверточных нейронных сетей 
является эффективное распознавание изображе-
ний. В отличие от многих методов распознава-
ния изображений сверточные нейронные сети 
позволяют добиться частичной устойчивости 
к различным видам искажений, таким как пово-
роты, изменение масштаба, смена ракурса, сме-
шения и др. [25]. 

Основное отличие сверточных нейронных 
сетей от полносвязных нейронных сетей – это 
локальная связанность нейронов и деление сло-
ев на «простой» и «сложный» подслои. Первый 
подслой служит для вычисления характерных 
признаков объекта на изображении, а второй 
подслой выполняет функцию обобщения полу-
ченных признаков. 

Наиболее распространенным методом для 
обучения сверточной нейронной сети является 
метод обратного распространения ошибки. 
Данный метод является методом обучения 
с учителем [26]. Однако можно применять и ме-
тоды обучения без учителя, например, для обу-
чения используют технику patch-based training. 

В некоторых задачах необходимо не только 
распознать, какие объекты и сколько их на изо-
бражении, но и указать, какие пиксели изобра-
жения им принадлежат. Для этого применяются 
архитектуры, основанные на VGG или ResNet. 
Отличие от VGG и ResNet в том, что данные ар-
хитектуры имеются дополнительные слои, ко-
торые обучаются указывать, где находятся не-
обходимые объекты [27]. 

Для задач, связанных с сегментацией изо-
бражений, была разработана сверточная ней-
ронная сеть глубокого обучения SegNet [28] и ее 
модификация Bayesian SegNet [29], которая не 
может дать вероятностную оценку произведен-
ной сегментации. А в работе [30] показано, как 
можно адаптировать нейронные сети AlexNet, 
VGG и GoogLeNet для решения задач сегмента-
ции. 

Применение систем машинного зрения  
в промышленности 
Системы машинного зрения активно приме-

няются в промышленности. Машинное зрение 
применяется для автоматического обнаружения 
дефектов на выпускаемой продукции, оптиче-
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ского считывания маркировки на упаковке или 
изделии, измерении габаритных размеров, сор-
тировки предметов, находящихся на конвейере, 
контроля сварки швов, проверки наличия изде-
лий в зоне контроля, управления производст-
венными работами на конвейерах и др. [31]. 

В металлургической промышленности при-
меняются системы машинного зрения, которые 
контролируют положение подката на рольган-
гах, а также определяют места резки неровного 
края. Данная система вычисляет расстояние ме-
жду осью конвейера и краем подката, а также 
определяет место для резки подката [32]. 

Машинное зрение применяется для проверки 
качества маркировки. Маркировка изделия име-
ет большое значение при производстве, так как 
некачественная маркировка в 5 % случаев явля-
ется причиной рекламаций. Примером системы 
для проверки качества маркировки является 
система FestoSBSI-B с функцией оценки качест-
ва нанесения маркировки на изделие [33]. 

Большое значение при производстве продук-
ции играет контроль качества выпускаемых из-
делий. Машинное зрение применяется для вы-
явления дефектов по всей линии производства. 
Применение машинного зрения позволяет по-
высить качество выпускаемой продукции, сни-
зить влияние человеческого фактора и повысить 
производительность. Данные факторы позволя-
ют снизить объем брака и повысить лояльность 
клиентов. Примером системы для контроля про-
изводства может служить система машинного 
зрения COGNEX [34]. 

Одной из основных задач при производстве 
радиоэлектронного оборудования является про-
верка печатных плат. Для проверки качества 
используются программно-технические ком-
плексы для обработки изображения на базе ма-
шинного зрения. Данные комплексы позволяют 
производить поиск дефектов и автоматизиро-
вать процесс контроля [35]. 

В статье [36] рассматриваются вопросы по-
строения высокоэффективных алгоритмов сис-
темы технического зрения для контроля внеш-
него вида неметаллических трубчатых изделий. 

Применение систем машинного зрения  
к биологическим объектам  
Работа [37] посвящена сегментации изобра-

жения левого желудочка сердца. В ней был раз-
работан следующий алгоритм. 

1. В кадре эхокардиограммы производится 
поиск двустворчатого клапана. 

2. В том же кадре производится поиск верх-
ней точки эпикарда. 

3. Поиск двустворчатого клапана произво-
дится по всем остальным кадрам эхокардио-
граммы. 

4. С помощью динамического программиро-
вания строятся контуры стенок желудочка от 
верхней точки эпикарда до створок двустворча-
того клапана. 

5. Полученные контуры используются как 
входные данные для модели активного контура 
[38]. 

В результате для 21 различной эхокардио-
граммы, в общей сумме состоящих из 749 кад-
ров, удалось добиться ошибки 12,8 ± 4,1 %. 

Работа [39] посвящена обнаружению тромба 
в сердце. В ней был разработан следующий ал-
горитм. 

1. К каждому кадру эхокардиограммы при-
меняется фильтр Ли [40] для удаления из кадра 
импульсного шума. 

2. С помощью преобразования Хафа [41] 
производится поиск области интереса в кадре. 

3. Производится обнаружение стенок левого 
желудочка с помощью модели активного конту-
ра [42]. 

4. К кадру применяется сегментация на осно-
ве интенсивности [43], морфологическое откры-
тие и обнаружение границ с помощью операто-
ра Собеля. 

Работа [44] посвящена поиску области инте-
реса и ее улучшению на эхокардиограмме. 
В ней был разработан следующий алгоритм. 

1. Предобработка изображения – удаление 
импульсного шума с помощью усредняющего 
фильтра [45]. 

2. Сегментация с помощью порогового пре-
образования. 

3. Операция морфологического открытия для 
сглаживания изображения. 

4. Нахождение границ с помощью перекре-
стного оператора Робертса. 

5. Применяется метод кластеризации k-сред-
них; каждый пиксель в кластере устанавливается 
равным значению пикселя из середины кластера. 

Работа [46] посвящена сегментации рентге-
нограммы легких с помощью методов глубокого 
обучения и нейронных сетей типа ED-CNN. Ис-
следователям удалось добиться средней точно-
сти 96,2 ± 0,8 %. 

В работе [47] рассматривается задача диаг-
ностики заболеваний легких на основе вычис-
ления спектра мультифрактальных размерно-
стей структуры растрового изображения рент-
геновской пленки. 

В статье [48] рассматривается классифика-
ция изображений зерен пыльцы на основе 
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сверхточной нейросети LeNet при анализе со-
става меда. 

Заключение 
Произведенный анализ методов, применяе-

мых в системах машинного зрения, позволяет 
сделать вывод, что данная область является дос-
таточно развитой. Существует большое количе-
ство методов для распознавания объектов на 
изображении. Развитие данной области непо-
средственно связано с широким спектром при-
менения машинного зрения, а также постоян-
ным появлением задач, для решения которых 
может применяться машинное зрение. В даль-
нейших разработках для обнаружения объектов 
на изображениях представляется перспектив-
ным использование сверточных нейронных се-
тей, показавших успешность при решении раз-
личных задач. 
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The paper provides an overview of the recognition methods of objects in image, used in computer vision systems, 

as well as examples of computer vision systems application in the industrial field and in biological objects analysis.  
Information on purposes, areas of application and main components of computer vision systems are given in the 

paper. 
The paper considered classical and new research methods used in machine vision systems. The paper contains in-

formation about the Violla-Jones method and its modifications, designed to improve the performance and accuracy of 
object recognition. Image recognition methods based on contour analysis, pattern search, matching by key points and 
convolution neural networks are considered. 

The paper contains examples of using machine vision systems for automatic detection defects in product quality 
control, determination of metal cutting place, quality check of product labeling, and searching defects in manufacture 
printed circuit boards. Information is provided on application of image recognition in medicine with segmentation of 
left heart ventricle, the detection of heart blood clot, search for area of interest and its improvement on echocardio-
gram 
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