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ОГЛЯД ПІДХОДІВ КОМП’ЮТЕРНОГО ЗОРУ ДЛЯ ВИЯВЛЕННЯ 

ОБ’ЄКТІВ У 2D ПРОСТОРІ У ЗАСТОСУВАННІ ДО АВТОНОМНОГО ВОДІННЯ 

 

Прагнення до автономного водіння випливає з його потенціалу для підвищення 

безпеки, ефективності та заходів економії часу, з оцінками глобальних економічних втрат 

у розмірі 600 мільярдів доларів США через дорожньо-транспортні пригоди [1]. 

Алгоритми виявлення об’єктів на основі глибокого навчання відіграють ключову роль у 

сприйнятті навколишнього середовища, ідентифікації дорожніх знаків, класифікації 

перешкод і точному визначенні місцезнаходження пішоходів і транспортних засобів для 

систем безпілотних транспортних засобів. Автономні транспортні засоби мають 

перспективу скоротити кількість смертельних випадків і травм, спричинених людськими 

помилками під час ДТП, що є основною причиною смертності на дорогах. 

Звичайні підходи до виділення характеристик зображення включають такі методи, 

як локальний бінарний шаблон (LBP) і гістограма орієнтованих градієнтів (HOG). Хоча 

LBP був швидким і придатним для менш потужних чіпів на той час, йому бракує 

можливості запропонувати вичерпний опис графічних функцій [2]. Навпаки, HOG 

об’єднує кілька комірок в один блок, забезпечуючи краще збереження як геометричної, 

так і оптичної інформації про зображення, але вимагає більших обчислювальних 

ресурсів. 

Традиційним методам виявлення, що покладаються на розроблені вручну 

екстрактори ознак і класифікатори, не вистачало точності та ефективності, досягнутої 

зараз завдяки глибокому навчанню. Методи глибокого навчання для виявлення об’єктів 

можна класифікувати на дві основні категорії: двоетапні та одноетапні підходи. 

Двоетапний підхід передбачає створення блоків-кандидатів і розпізнавання об’єктів у 

цих блоках окремо, тоді як одноетапний підхід безпосередньо дає результати виявлення. 

Серія R-CNN мереж вперше запровадила двоетапні методи виявлення об’єктів, 

використовуючи вибірковий пошук для створення кадрів виявлення-кандидата та глибокі 

згорткові нейронні мережі для виділення ознак, значно підвищуючи точність виявлення 

об’єктів [3]. Однак недоліком цього методу був повільний вивід через окреме вилучення 

характеристик глибини для кожного кадру. Щоб вирішити цю проблему, наступні 

вдосконалення, такі як SPPNet і Fast R-CNN, були спрямовані на вилучення повних 

функцій зображення та використання об’єднання регіонів інтересу (RoI) для 

масштабування можливостей кадру-кандидата, дозволяючи спільне навчання мережі. 

Faster R-CNN додатково уніфікував генерацію вікон кандидатів і класифікацію / регресію 

в єдину мережу, що призвело до спільного навчання. 

Серія YOLO зробила революцію в одноетапному виявленні об’єктів шляхом 

безпосереднього розподілу зображень на підобласті та прогнозування ймовірності 

об’єкта, класу та зміщення положення для кожного [4]. Його простота та швидкість 

проклали шлях до наступних версій, таких як YOLOv2, v3, v4 та v5, у кожній з яких 

представлено вдосконалення для підвищення точності та швидкості виявлення. YOLOv2 

покращив точність шляхом включення пакетної нормалізації та повної згортки. YOLOv3 

представив Darknet-53 як магістральну мережу та багатомасштабне прогнозування. 

YOLOv4 вдосконалив процес виявлення для окремих графічних карт, тоді як YOLOv5 

запропонував різні розміри детекторів цілей для різноманітних програм [5], [6]. 
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Виявлення об’єктів у комп’ютерному зорі передбачає ідентифікацію та 

класифікацію об’єктів у зображенні, часто використовуючи згорточні нейронні мережі 

(CNN). Однак нещодавній інтерес до трансформерів, які довели свою ефективність у 

захопленні довгострокових залежностей у послідовних даних, таких як обробка 

природної мови (NLP), стимулював дослідження їх потенціалу в задачах комп’ютерного 

зору. Нещодавно дослідники досліджували наскрізні методи прогнозного виявлення, такі 

як DETR (detection transformer), передбачаючи кадр виявлення безпосередньо для 

кожного об’єкта [7]. Незважаючи на успіх DETR, він страждає повільною збіжністю та 

проблемами з виявленням дрібних об’єктів. Підхід Deformable DETR був спрямований 

на покращення продуктивності DETR [8]: Deformable DETR представив локальний 

модуль уваги на основі розрідженості для швидшої збіжності та кращого виявлення 

малого масштабу, тоді як Dai запропонував згорнуту піраміду, що деформується, і 

попереднє навчання без вчителя, щоб підвищити швидкість і точність DETR [9]. 

Таким чином, викладена проблема виявлення об’єктів отриманих з камер та інших 

сенсорів є актуальною. З удосконаленням штучного інтелекту, ML і DL системи 

виявлення об’єктів стають все більш важливими, вимагаючи швидких і точних 

механізмів виявлення для розпізнавання, класифікації та локалізації об’єктів на 

зображеннях. ЇЇ рішення для задач автономних транспортних засобів, що дозволяє їм 

ідентифікувати перешкоди, запобігати аваріям і забезпечувати безпечну навігацію буде 

розглянуто в наступних публікаціях. 
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