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Структурное детектирование зрительных образов 
для мобильного робота

Введение

В посëеäние ãоäы набëþäается зна÷итеëüное уве-
ëи÷ение интереса к робототехнике. Переä робото-
техникой в настоящее вреìя стоит заäа÷а — сäеëатü
ìобиëüный и автоноìный робот, который ìоã бы
взаиìоäействоватü с неизвестной среäой и прини-
ìатü реøения без поìощи оператора. Зритеëüный
анаëизатор как äистантный анаëизатор явëяется
äëя робота среäствоì анаëиза окружаþщей среäы.
Зрение поìоãает роботу построитü карту поìеще-
ния, ëокаëизоватü свое поëожение на ней и отìе-
титü на ней объекты, с которыìи он буäет взаиìо-
äействоватü.
Дëя взаиìоäействия с окружаþщиì ìироì ìо-

биëüный робот äоëжен распознаватü объекты,
фиксируеìые виäеокаìерой, и опреäеëятü их по-
ëожение. Дëя реøения этой заäа÷и преäназна÷ены
аëãоритìы äетектирования объектов.
На äанный ìоìент существует ìножество поä-

хоäов к äетектированиþ объектов [1], оäнако ряä
практи÷еских заäа÷ не ìоãут бытü эффективно ре-
øены с поìощüþ известных ìетоäов и аëãоритìов.
Основная при÷ина закëþ÷ается в отсутствии уни-
версаëüных эффективных ìетоäов ìаøинноãо зре-
ния, способных реøатü заäа÷и разëи÷ных кëассов
в реаëüноì ìасøтабе вреìени. Отсþäа вытекает и
основная пробëеìа существуþщих систеì äетекти-
рования: кажäая такая систеìа жестко ориентиро-
вана на спеöифику обрабатываеìых äанных и äе-
тектируеìых объектов. При изìенении исхоäных
äанных ëибо кëассов äетектируеìых объектов не-
обхоäиìо аäаптироватü систеìу к изìенивøиìся
усëовияì, есëи это возìожно, а также провоäитü
äëитеëüное переобу÷ение на новых наборах тесто-
вых äанных. Саìо äетектирование при этоì ìожет
заниìатü äовоëüно зна÷итеëüное вреìя. Друãой ха-
рактерной особенностüþ существуþщих систеì и
ìетоäов äетектирования объектов явëяется ìноãо-
кратное испоëüзование вхоäноãо изображения в
разных ìасøтабах, ÷то веäет к потере произвоäи-
теëüности.

Оäниì из путей реøения выøеназванных про-
бëеì явëяется разработка новоãо ìетоäа äетекти-
рования объектов, основанноãо на структурноì
анаëизе разнотипных характерных особенностей
изображения (иëи изображений виäеопотока).
Проöесс äетектирования объектов ìожно разбитü

на нескоëüко этапов. Во-первых, из изображения
извëекаþтся признаки (Хаар [2], SIFT, HOG, при-
знаки, поëу÷енные на основе испоëüзования свер-
то÷ных сетей [3, 4]). Затеì приìеняþтся кëасси-
фикаторы [2, 5] äëя иäентификаöии признаков в
пространстве признаков. Кëассификаторы приìе-
няþтся в режиìе сканируþщеãо окна на пираìиäе
изображений (признаков) иëи на некотороì набо-
ре реãионов, в которых потенöиаëüно ìожет нахо-
äитüся объект [6] (реãион — это ìиниìаëüная пря-
ìоуãоëüная обëастü, которая соäержит объект).
Метоäы на основе ãенераöии набора реãионов

иëи ãипотез äëя посëеäуþщей кëассификаöии äа-
þт наибоëüøуþ то÷ностü на открытых базах VOC
Pascal [7], ImageNet [8]. В работе J. Uijlings [6] преä-
ставëен ìетоä выбора объеäиненных сеãìентов
(Selective Search), основанный на иерархи÷ескоì
ìетоäе объеäинения сеãìентов на изображении,
которые явëяþтся ãипотезаìи о ìестопоëожении
объекта. Проверка кажäой ãипотезы осуществëяет-
ся с поìощüþ ìетоäа "ìеøок сëов" [6,9]. Автор
P. Dollar описывает аëãоритì ãенераöии ãипотез на
основе контуров EdgeBox [10], который испоëüзует
обу÷аеìый ìетоä поëу÷ения контуров.
Дëя ãенераöии ãипотез быë разработан быстрый

ìетоä BING, работаþщий за с÷ет поиска контуров
на ãраäиентноì изображении низкоãо разреøения,
но äанный ìетоä äостиãает невысоких показатеëей
покрытия объектов на изображении [11].
Метоä RCNN [12] основан на сверто÷ных сетях,

и кажäый фраãìент изображения (ãипотеза о ìесто-
поëожении объекта) переìасøтабируется в изоб-
ражение разìероì 224 Ѕ 224 Ѕ 3 пиксеëя, ÷то яв-
ëяется станäартныì вхоäоì сети AlexNet [3]. Затеì
на основе вектора признаков сверто÷ной нейрон-
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ной сети реãион (ãипотеза) кëассифиöируется и
уто÷няется поëожение окайìëяþщеãо пряìоуãоëü-
ника. Заäа÷а кëассификаöии и реãрессии реøается
с поìощüþ ëинейноãо ìетоäа опорных векторов [5].
В аëãоритìе SPPNet [13] осуществëяется про-

странственная выборка ìаксиìаëüных признаков
(max_pooling) в реãионе, поëу÷енноì с поìощüþ
выбора объеäиненных сеãìентов (SelectiveSearch),
созäается нескоëüко наборов я÷еек и форìируется
вектор признаков оäинаковоãо разìера äëя реãио-
нов разноãо разìера и с разныì соотноøениеì
сторон. В этоì ìетоäе испоëüзована сверто÷ная
нейронная сетü ZFNet, обу÷енная на заäа÷е кëас-
сификаöии ImageNet. Дëя äетектирования испоëü-
зуется посëеäний сверто÷ный сëой, и äëя опреäе-
ëения принаäëежности кëассаì иëи фону и уто÷-
нения поëожения раìки с поìощüþ реãрессии
обу÷аþтся тоëüко поëносвязные сëои. В ìетоäе ис-
поëüзуþтся признаки, поëу÷енные на разных ìас-
øтабах изображения.
В аëãоритìе Fast RCNN [14] испоëüзуется поä-

хоä, приìененный в ìетоäе SPPNet [13]. Вектор
признаков форìируется из преäобу÷енной нейрон-
ной сети на оäноì ìасøтабе изображения (600 Ѕ 600).
Созäается спеöиаëüный сëой выбора реãиона ин-
тереса. В отëи÷ие от аëãоритìа SPPNet, не тоëüко
поëносвязные сëои, но и вся нейронная сетü äообу-
÷ается äетектированиþ. Функöия потерü оäновре-
ìенно вкëþ÷ает коìпоненты как кëассификаöии,
так и реãрессии. Данный поäхоä äает наибоëüøуþ
то÷ностü на известных тестовых базах по äетекти-
рованиþ объектов VOC Pascal, ImageNet.
Несìотря на тот факт, ÷то за посëеäнее вреìя в

разы уëу÷øиëосü ка÷ество äетектирования [12], при-
÷еì оно осуществëяется по÷ти в реаëüноì ìасø-
табе вреìени [13, 14], остается нескоëüко сäержи-
ваþщих ìоìентов. Во-первых, поиск ãипотез (ре-
ãионов) работает по-прежнеìу äоëãо. Во-вторых,
показатеëи аëãоритìов поëу÷ены на äороãостоящих
виäеокартах, которые потребëяþт 275...375 Вт [15],
÷то неприеìëеìо äëя ìобиëüноãо робота.
В äанной статüе буäет рассìотрен аëãоритì

быстроãо форìирования (ãенераöии) ãипотез на
основе структурной со÷етаеìости отрезков и ìетоä
проверки ãипотез на основе признаков сверто÷ных
нейронных сетей.

Задача детектирования объектов
на мобильном роботе

Мобиëüный робот — это устройство с оãрани-
÷енныìи вы÷исëитеëüныìи ресурсаìи, на кото-
роì преäпоëаãается испоëüзование сëабоãо про-
öессора: i3-i5 иëи arm. В некоторых сëу÷аях äо-
ступны ãрафи÷еские карты типа Nvidia Tegra.
Аëãоритìы анаëиза виäеопотока äоëжны работатü
в реаëüноì ìасøтабе вреìени, äëя тоãо ÷тобы ро-
бот сìоã реаãироватü на поступаþщуþ инфорìа-
öиþ и проöесс обработки виäеоäанных не заниìаë
бы все ресурсы проöессора. Систеìа анаëиза виäе-

опотока тесно связана с систеìой навиãаöии и пе-
реäает в навиãаöионный ìоäуëü äанные о поëоже-
нии и кëассе объекта. Изображения объектов, пос-
тупаþщие на вхоä, не сиëüно ìеняþтся в
зависиìости от вертикаëüноãо уãëа накëона. Объ-
екты, распоëоженные ìенее ÷еì на 50 % пëощаäи
каäра, ìожно не рассìатриватü, поскоëüку они яв-
ëяþтся несущественныìи äëя систеìы навиãаöии
в äанный ìоìент вреìени. Дëя тестирования заäа-
÷и äетектирования объектов на ìобиëüноì роботе
быëа созäана база "Стуëüя" (рис. 1, сì. ÷етвертуþ
сторону обëожки).
Реаëüные практи÷еские заäа÷и обы÷но äопускаþт

боëüøое ÷исëо оãрани÷ений и äопущений. В отëи-
÷ие от кëасси÷ескоãо теста VOC Pascal [7] в базе
"Стуëüя" соäержатся объекты боëüøеãо разìера, и
перекрытие объектов не ìожет превыøатü боëее
50 % пëощаäи изображения.

1. Детектирование объектов внутри помещения
Заäа÷а äетектирования объектов реøается в äва

этапа:
1) форìирование ãипотез;
2) проверка ãипотез.
Гипотезы обы÷но форìируþтся за с÷ет простых

признаков на изображении, таких как сеãìенты,
контуры иëи ãраниöы. Дëя реаëизаии зрения робо-
тов внутри поìещения хороøиì признакоì ìожно
с÷итатü отрезки. Отрезки принаäëежат объектаì-
артефактаì, такиì как стоëы, стуëüя, äвери и т. ä.
Этот кëасс объектов впоëне охватывает заäа÷у се-
ìанти÷еской навиãаöии внутри поìещения.
Формирование гипотез. К форìированиþ ãипо-

тез, как и к про÷иì коìпонентаì систеìы äетек-
тирования объектов на ìобиëüноì роботе, преäъяв-
ëяþтся требования по быстроäействиþ. Дëя этоãо
правиëа форìирования ãипотезы äоëжны уäовëет-
ворятü сëеäуþщиì усëовияì: ãипотезы äоëжны
вы÷исëятüся быстро и бытü устой÷ивыìи к прос-
тыì искаженияì, такиì как поворот, разìытие и
артефакты JPEG [11].
Скоростü работы аëãоритìа ãенераöии ãипотез

÷асто äостиãается за с÷ет эффективных проöеäур
проверки ãипотез и простоты правиë форìирова-
ния ãипотез [16].
Отрезки ìожно с÷итатü структурообразуþщиìи

особенностяìи объектов (тех объектов, с которы-
ìи ìожет взаиìоäействоватü ìобиëüный робот).
Коìбинаöия из нескоëüких отрезков ìожет äатü
инфорìаöиþ о возìожноì нахожäении объекта в
заäанной обëасти и заäатü эту обëастü с поìощüþ
окайìëяþщеãо пряìоуãоëüника.
Конструкöии из отрезков на сëеäуþщеì уровне

обработки объеäиняþтся в так называеìые äе-
скриптивные обëасти (обы÷но соäержащие три от-
резка в опреäеëенных отноøениях äруã к äруãу),
которые ìоãут интерпретироватüся как эëеìенты
объектов. Дескриптивнуþ обëастü ìожно с÷итатü
хороøо äискриìинируþщей структурой.
Дëя выäвижения ãипотез к изображениþ приìе-

няется систеìа øабëонов. Изображение преäстав-
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ëяется как набор отрезков пряìых. Дëя кажäоãо
отрезка на изображении в еãо окрестности поäби-
раþтся соразìерные отрезки äëя построения коì-
бинаöии из трех отрезков (рис. 2, сì. ÷етвертуþ
сторону обëожки). Даëее испоëüзуется ãеоìетри-
÷еское сравнение с кëассаìи отрезков, которое ре-
аëизуется в нескоëüко øаãов:
нахоäится среäнее ãеоìетри÷еское öентров (öентр
ìасс) отрезков;
опреäеëяется поряäок отрезков в коìбинаöии;
вы÷исëяþтся расстояния ìежäу øабëонаìи и
тройкаìи отрезков на изображении;
поëу÷енные расстояния сравниваþтся с пороãоì.
Расстояния ìежäу тройкаìи вы÷исëяþтся по

форìуëе

d = c1d
L + c2d

α + c3d
p, (1)

ãäе сi (i = 1, 2, 3) — константы; dL — разниöа ìежäу
норìированныìи äëинаìи отрезков:

dL = | /  – / |, (2)

зäесü l —äëина отрезка, k = 3 — ÷исëо отрезков в
øабëоне, tmpl1, tmpl2 — инäексы разных наборов
отрезков (øабëонов), K — норìаëизаöия по рас-
стоянияì ìежäу öентраìи отрезов:

K = (  – )2, (3)

pmiddle — коорäинаты öентра отрезка;
d α — расстояние ìежäу уãëаìи в сравниваеìых
øабëонах:

d α = (Δ  – Δ )2, (4)

зäесü Δα — разниöа ìежäу уãëаìи накëона пары от-
резков; d p — разностü попарных расстояний ìежäу
конöаìи отрезков:

d p = ( /  – / ), (5)

зäесü k — ÷исëо попарных коìбинаöий внутри на-

бора отрезков 1-2; 1-3; 2-3,  — попарное рас-

стояние ìежäу конöаìи отрезков внутри набора от-
резков, при i = 1 вы÷исëяется расстояние ìежäу
бëижайøиìи конöаìи отрезков,
Поряäок äëя сопоставëения соответствуþщих

отрезков опреäеëяется возрастаниеì уãëа (по ÷асо-
вой стреëке) от öентра ìасс øабëона äо öентра от-
резка. Уãоë накëона вы÷иëяется относитеëüно оси
абсöисс, т. е. берутся три то÷ки: öентр отрезка
(xmiddle, ymiddle), öентр ìасс øабëона (xM, yM), про-
екöия öентра отрезка (xmiddle, yM).

Вìесто вы÷исëения расстояния ìежäу кажäой
парой øабëонов эффективнее преäставитü øабëон
в форìе äескриптора:

D = [l1...k/K, Δα1...k, p1...2, 1...k/K]. (6)

Данный äескриптор ìожно испоëüзоватü в обу-
÷аеìых аëãоритìах, таких как "сëу÷айный ëес" иëи
ìетоä бëижайøеãо сосеäа.
Обу÷ение с поìощüþ ìетоäа бëижайøеãо сосе-

äа ìожно преäставитü äиаãраììой (рис. 3).
Аëãоритì ãенераöии ãипотез вкëþ÷ает сëеäуþ-

щие øаãи:
поиск отрезков;
фиëüтраöия парных коìбинаöий с поìощüþ
табëиöы связных отрезков;
построение äескриптора;
сравнение äескриптора с обу÷енныìи øабëонаìи.
Аëãоритì ãенераöии ãипотез и обу÷ение этоãо

аëãоритìа явëяþтся эффективныìи с то÷ки зрения
требуеìоãо объеìа вы÷исëений. Отрезки вы÷исëя-
þтся с поìощüþ аëãоритìа EDlines [17], иìеþщеãо
сëожностü O(N) (N — ÷исëо пиксеëей на изобра-
жении). Этап фиëüтраöии ãипотез иìеет сëожностü
O(n2) (n — ÷исëо отрезков) и оставëяет тоëüко n2

коìбинаöий из трех отрезков. Этап форìирования
äескрипторов иìеет сëожностü O(n2). Этап сравне-
ния äескрипторов иìеет сëожностü O(nlg(m)), ãäе
m — ÷исëо обу÷енных øабëонов, которые хранятся
в kd-äереве [20].
Как виäно из рис. 4 (сì. ÷етвертуþ сторону об-

ëожки), финаëüные ãипотезы сиëüно оãрани÷иваþт
возìожное поëожение объекта на сöене.
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Проверка гипотез. Станäартной практикой при-
ìенения нейронных сетей к новой заäа÷е явëяется
обу÷ение посëеäнеãо сëоя кëассаì в рассìатрива-
еìой заäа÷е с поìощüþ ëинейноãо ìетоäа опор-
ных векторов. Наприìер, äëя äетектирования объ-
ектов RCNN [12] взяëи сетü AlexNet, обу÷еннуþ на
заäа÷е кëассификаöии объектов äëя 1000 кëассов,
и заìениëи на кëассификаöиþ объектов при äе-
тектировании в заäа÷е VOC Pascal äëя 20 кëассов,
т. е. RCNN переобу÷ает тоëüко посëеäний (поëно-
связный) сëой нейронной сети.
Есëи рассìотретü ìоäеëü SPPNet, которая обу-

÷ает свой набор поëносвязных сëоев посëе аäаптив-
ной выборки, то эта ìоäеëü тратит боëüøуþ ÷астü
вреìени на вы÷исëение поëносвязных сëоев [14].
Есëи рассìотретü аëãоритì, испоëüзуþщий при-

знаки с посëеäнеãо сверто÷ноãо сëоя, то они уже
буäут ëинейно неразäеëиìы. В этоì сëу÷ае ìожно
приìенитü äруãой способ быстрой кëассифика-
öии — "сëу÷айный ëес".
В сверто÷ной сети посëеäоватеëüно приìеня-

þтся операöии свертки, поäвыборки (max-pooling)
и неëинейной функöии активаöии (ReLU [3] иëи
logsig). Рассìотриì нейроннуþ сетü, преäставëен-
нуþ на рис. 5. На вхоä äанной сети поäается öветное
изображение разìероì (в пиксеëях) 224 Ѕ 224 Ѕ 3,
и оно свора÷ивается с 96 фиëüтраìи разìероì
11 Ѕ 11 Ѕ 3 и øаãоì 4, в резуëüтате поëу÷ается на-
бор карт признаков разìероì 55 Ѕ 55 Ѕ 96. Этот на-
бор карт признаков прохоäит ÷ерез неëинейнуþ
функöиþ ReLU, äаëее осуществëяется свертка с
256 фиëüтраìи 5 Ѕ 5 Ѕ 48 (нейронная сетü разбита на
äве ÷асти) и приìеняþтся операöии поäвыборки
(max-pooling) и неëинейности ReLU. И так äаëее,
посëеäний сëой — сверто÷ный: 13 Ѕ 13 Ѕ 256, ÷то
в 16 раз ìенüøе исхоäноãо изображения.
Возüìеì обу÷еннуþ нейроннуþ сетü и приìе-

ниì ее к изображениþ M Ѕ N Ѕ 3, тоãäа карта при-
знаков M посëеäнеãо сверто÷ноãо сëоя буäет иìетü

разìер  Ѕ  Ѕ 256. Даëее нужно вы÷исëитü äе-

скриптор в заäанной зоне — пряìоуãоëüной зоне
ãипотезы (рис. 5). Приìениì операöиþ аäаптив-
ной поäвыборки (max-pooling) [13]. Дëя этоãо вы-

÷исëиì коорäинаты пряìоуãоëüника в пространс-
тве карт признаков M по форìуëаì [13]

 = floor ;

 = ceil , (7)

ãäе x1 — коорäината ëевоãо уãëа пряìоуãоëüника,
x2 — правоãо; ,  — коорäинаты в пространстве
карт признаков M; s = 16 — коэффиöиент уìенü-
øения разìера карты признаков относитеëüно ис-
хоäноãо изображения; b0 и b — сìещения. Коорäи-
наты ,  вы÷исëяþтся анаëоãи÷но форìуëе (7).
В ка÷естве äескриптора (вектора признаков)

объекта, нахоäящеãося в заäанной пряìоуãоëüной
обëасти, буäеì рассìатриватü не тоëüко поäвыборку
(max-pooling) в карте признаков M, но и прост-
ранственнуþ реøетку с нескоëüкиìи ìасøтабаìи
{m1 Ѕ m1; m2 Ѕ m2; m3 Ѕ m3 ...}. Коорäинаты я÷еек про-
странственной реøетки вы÷исëяþтся по форìуëе (7).
Разìер вектора признака V буäет m1 Ѕ m1 Ѕ 256 +
+ m2 Ѕ m2 Ѕ 256 + ...
Дëя кëассификаöии кажäой ãипотезы испоëüзу-

еì ìетоä "сëу÷айный ëес" [19] на пространстве при-
знаков V. Данный поäхоä явëяется эффективныì с
то÷ки зрения затрат на вы÷исëения. Сëожностü
кëассификаöии составит O(LnFlgK), ãäе L — ÷исëо
ãипотез, nF — ÷исëо äеревüев, K — разìерностü V.

Практические результаты

Проöесс äетектирования объектов разäеëен на
äве ÷асти: (1) ãенераöия ãипотез; и (2) проверка ãи-
потез. Кажäый из этапов обу÷аëся на базе "Стуëüя".
Разìер изображения из базы быë привеäен к 480
пиксеëяì по ìаксиìаëüной из сторон (øирине ëибо
высоте). Испоëüзоваëасü ìоäеëü нейронной сети
CNN-F[18], которая иìеет ìенüøе связей и работает
быстрее, ÷еì ALexNet. Дëя обу÷ения второãо этапа
на изображениях быëи выäеëены ãипотезы, и в ка-
÷естве поëожитеëüных приìеров быëи взяты ãипоте-
зы, которые боëее ÷еì на 50 % (по ìере IOU [7]) пе-
ресекаëисü с пряìоуãоëüникоì разìетки (сì. рис. 3,
внизу, сì. ÷етвертуþ сторону обëожки). Простран-

ственная реøетка {1 Ѕ 1, 2 Ѕ 2, 4 Ѕ 4}
опреäеëяет разìерностü вектора при-
знаков V 5376. Также испоëüзоваëся
преäыäущий сверто÷ный сëой с прост-
ранственной реøеткой {4 Ѕ 4}, разìер-
ностü вектора признаков составиëа 9472.
В ìетоäе "сëу÷айный ëес" форìиру-

þтся сеìü äеревüев с ãëубиной 16 äëя
кажäоãо äерева и сëу÷айныì поäìно-
жествоì из 3000 признаков. То÷ное по-
ëожение раìки тоже обу÷аëосü с по-
ìощüþ ìетоäа "сëу÷айный ëес", быëа
построена реãрессионная ìоäеëü из ÷е-
тырех параìетров сìещения äëя пряìо-
уãоëüника, норìированная на øирину
ãипотезы.

M
16
---- N

16
----

x1′
x1 b0– b+

s
-------------------- + 0,5⎝ ⎠

⎛ ⎞

x2′
x2 b0– b–

s
------------------- – 0,5⎝ ⎠

⎛ ⎞

x1′ x2′

y1′ y2′

Рис. 5. Сверточная нейронная сеть для классификации изображений [3]. После
каждого слоя идет нелинейная функция ReLU. Полносвязные слои отсутствуют в
рассматриваемой модели
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В ка÷естве отриöатеëüных приìеров рассìатри-
ваëи ãипотезы, которые ìенее ÷еì на 30 % пересе-
каþтся с пряìоуãоëüникоì разìетки. На первоì
этапе выбираëи сëу÷айные отриöатеëüные приìеры.
Даëее рассìатриваëи сëожные (hard negative) при-
ìеры, которые при кëассификаöии äаваëи ëожные
резуëüтаты. Схоäиìостü по сëожныì приìераì
быëа äостиãнута за три итераöии по всей обу÷аþ-
щей выборке.
Аëãоритì показаë то÷ностü, сравниìуþ с аëãо-

ритìоì SPPNet (рис. 6): AP(SPPNet1) = 0,69 про-
тив AP(StructDet) = 0,78, но превосхоäиë еãо по
быстроäействиþ: 0,2 с против 1,5 с (на проöессоре).
Дообу÷енная версия SPPNet на выборке "Стуëüя"
иìеет то÷ностü AP(SPPNet2) = 0,8.
Поëное вреìя работы аëãоритìа äетектирова-

ния объектов (вкëþ÷ая этап ãенераöии ãипотез)
составиëо 0,25 с в оäноì потоке на CPU i7, ÷то
уäовëетворяет требованияì, преäъявëяеìыì к сис-
теìе äетектирования на ìобиëüноì роботе.

Выводы

Необхоäиìостü уëу÷øения аëãоритìов ìаøин-
ноãо зрения — это постоянно открытая теìа, не-
сìотря на боëüøие äостижения в этой обëасти.
У÷еные в обëасти ìаøинноãо зрения посëеäнее
вреìя работаþт явно иëи неявно не с изображени-
яìи öеëикоì, а с еãо фраãìентаìи, испоëüзуя при
этоì аëãоритìы сеãìентаöии, поиска особеннос-
тей на изображении, иëи выстраивая проãрессив-
ные ìноãосëойные нейронные сети, реаãируþщие
ëокаëüно в то÷ках наибоëüøей инфорìативности.
По ìнениþ авторов, основное усиëие нужно приëа-
ãатü к построениþ ìоäеëей с упоряäо÷енной струк-
турой фраãìентарноãо преäставëения объектов.
В работе преäставëен поäхоä к äетектированиþ

сëожных объектов на основе испоëüзования äвух
уровней поиска разнороäных эëеìентов на изоб-

ражении с их взаиìоäействиеì и построения эф-
фективноãо ìножества ãраниö объекта äëя еãо пос-
ëеäуþщей кëассификаöии.
Проäеìонстрирован аëãоритì äетектирования

объектов без сканируþщеãо окна, который осно-
ван на построении ãипотез, и описан кажäый øаã
и фраãìент этоãо аëãоритìа, на÷иная с поиска осо-
бенностей и закан÷ивая проверкой ãипотез.
Показано, ÷то преäëоженный аëãоритì работает

в сеìü раз быстрее известноãо аëãоритìа SPPNet.
Высокая произвоäитеëüностü позвоëяет испоëüзо-
ватü аëãоритì структурноãо äетектирования äëя
реøения практи÷еских заäа÷ на роботе в реаëüноì
ìасøтабе вреìени.
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This paper presents StructDetect, a fast method for object detection. The target detection process consists of two stages: generation
of a hypothesis (object proposals) (1) and verification of the hypothesis (2). Generation of the object proposals is carried out
by means of a simple structural model on the basis of line segment combining. Line segment is detected by EdLines algorithm.
Then a computer attributes the line segments and their pairs and creates "a connection table", which filters some combinations.
Further, it creates a triple combination of the line segments filtered by "the connection table". Each combination has a hand-
craft descriptor based on the line segment attribute. This descriptor is used to learn kNN classifier and generate object pro-
posals in the area of 3 line segments. These proposals define a set of candidate bounding boxes available to the detector. The
second module is based on a convolutional neural network, which takes a fixed-length feature vector from each region. The
convolution neural network computes once per image and features vector extracts with adaptively-sized pooling from the last
convolution layer. Then the feature vectors are classified by the random forest algorithm. Accuracy of this approach is com-
parable with the accuracy of such modern detector methods as SPPNet and RCNN. StructDetect is 7 times faster than SPPNet
and has a frame rate of 4fps on a CPU.
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