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В этой статье анализируется современные подходы к решению задачи обнаружения объектов на основе 
нейронных сетей с такими мета-архитектурами как: Faster R-CNN, R-FCN и SSD в сочетании с различны-
ми нейронными сетями извлекающими признаки с архитектурами: Resnet V1 50, Resnet V1 101, Inception 
V2, Inception Resnet V2 и Mobilenet V1. Мы стремимся исследовать свойства данных моделей обнаружения 
объектов, которые модифицированы и специально адаптированы к проблемной области детектирование ба-
гажных бирок в аэропорту для дальнейшего извлечения информации о коде аэропорта IATA. Оценка и срав-
нение этих моделей включают ключевые метрики, такие как точность, потребление памяти, время работы, 
количество операций с плавающей запятой, количество параметров модели. Наши результаты показывают, 
что Faster R-CNN Inception Resnet V2 имеют лучшую точность, в то время как R-FCN Resnet 101 предлагает 
лучший компромисс между точностью и временем обработки. SSD Mobilenet V2 заслуживает особого упо-
минания, так как является самой быстрой и легкой моделью с точки зрения потребления памяти, что делает 
его оптимальным выбором для развертывания в мобильных и встраиваемых устройствах. 
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This paper analyzes modern approaches to solving the problem of detecting objects based on neural networks 
with such meta-architectures as: Faster R-CNN, R-FCN and SSD in combination with various neural networks 
extracting features with architectures: Resnet V1 50, Resnet V1 101, Inception V2, Inception Resnet V2 and 
Mobilnet V1. We aim to investigate the properties of these object detection models, which are modified and specially 
adapted to the problem area of baggage tag detection at the airport to further retrieve IATA airport code information. 
Evaluation and comparison of these models include key metrics such as accuracy, memory consumption, running 
time, FLOPS, number of model parameters. Our results suggest that Faster R-CNN Inception Resnet V2 have 
better accuracy, while R-FCN Resnet 101 offers a better compromise between accuracy and execution time. SSD 
Mobilenet V2 deserves special mention, as it is the fastest and easiest model in terms of memory consumption, 
which makes it the optimal choice for deployment in mobile and embedded devices. 
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Проблема идентификации объектов 
в видеопотоке является одной из наиболее 
востребованных в сфере технического зре-
ния. На ее основе решается множество при-
кладных задач. В данной работе в качестве 
объектов рассматриваются багажные бирки 
в сортировочной зоне аэропорта.

Актуальность данной работы обусловле-
на тем, что сотрудники сортировочных по-
мещений аэропорта лишены возможности 
простой идентификации багажных бирок 
с помощью сканеров штрих-кодов потому.

В последние годы большинство совре-
менных алгоритмов обнаружения объек-
тов, таких как Faster R-CNN [1], R-FCN [2] 
и SSD [3], использовали сверточные ней-
ронные сети (CNN) и могут быть развер-
нуты в мобильных устройствах и потре-
бительских продуктах. Для того чтобы 
определить, какой детектор лучше всего 
подходит для определенного применения, 
важны не только стандартные метрики точ-
ности, такие как средняя точность, но и дру-

гие факторы, такие как потребление памяти 
и время работы, также играют критическую 
роль [4]. 

Поскольку многие из ведущих совре-
менных подходов к обнаружению объектов 
сошлись на общей методологии, которая 
состоит из одного CNN, который исполь-
зует прогнозы в стиле скользящего окна 
и обучен со смешанной целью регрессии 
и классификации, авторы реализуют мета-
архитектуры Faster R-CNN, R-FCN и SSD 
в сочетании с различными архитектурами, 
извлекающими признаков, для того чтобы 
сравнивать большое количество систем об-
наружения унифицированным образом.

В этой статье анализируются и срав-
ниваются семи моделей CNN для обна-
ружения объектов, которые ранее были 
разработаны и предварительно обучены. 
Оцененные модели обнаружения пред-
ставляют собой комбинации мета-архитек-
тур (Faster R-CNN, R-FCN и SSD) и экс-
тракторов признаков (Resnet V1 50, Resnet 
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V1 101 [5], Inception V2 [6], Inception Resnet 
V2 [7] и Mobilenet V1 [8]).

1. Обзор мета-архитектуры для детек-
тирования объектов 

1.1. Faster R-CNN. Неросеть детектиро-
вания объектов, называемая Faster R-CNN, 
состоит из двух модулей. Первый модуль 
представляет собой глубокую полностью 
сверточную сеть, которая определяет ре-
гионы предполагаемых объектов Region 
Proposal Networks (RPN), а второй модуль 
представляет собой детектор Fast RCNN ко-
торый использует ранее определенные ре-
гионы для классификации объектов внутри 
данных регионов. Вся система представля-
ет собой единую унифицированную сеть 
для обнаружения объектов.

Чтобы предсказывать регионы, RPN ис-
пользует карту признаков последнего свер-
точного слоя, с которого значения переда-
ются в два параллельных полносвязанных 
слоя: слой регрессии (reg layer) и слой клас-
сификации (cls layer).

В каждом месте карты признаков сеть 
одновременно предсказывает несколько 
предложений регионов, где число макси-
мально возможных предложений для каж-
дого места обозначается как k. k предло-
жений параметризованный относительно 
k ссылочных блоков, которые называются 
якорями. Якорь центрирован на скольз-
ящем окне, и связан с масштабом и соотно-
шением сторон. Используется 3 масштаба 
и 3 соотношения сторон, что дает k = 9 яко-
рей на каждой позиции скольжения [1].

Во время работы RPN слой классифи-
кации по каждому якорю присваивает мет-
ку двоичного класса (является объектом 
или нет). Положительная метка присваива-
ется двум видам якорей: 

– якорь с наивысшей оценкой перекры-
тия по отношению к истинному значению 
ограничивающей рамки; 

– якорь, который имеет оценку перекры-
тия выше 0,7 с любым истинным значением. 

Отрицательная метка (не является объ-
ектом) присваивается якорю, если его оцен-
ка перекрытия ниже 0,3 для любого истин-
ного значения. Остальные якоря не вносят 
вклад в обучение.

Далее Faster R-CNN, используя получен-
ные координаты из слоя регрессии, подает 
их на RoiPooling слой, который выделяет 
области интереса исходного изображения 
и подает каждую из них нескольким полно-
связным слоям для классификации области 
изображения и для уточнения ее координат. 

Для экспериментов количество предло-
жений по регионам, которые должны быть 
отправлены в классификатор ограничива-
ющих рамок, устанавливается равным 300. 

Кроме того, каждый экстрактор признаков 
обучают изображениям, масштабирован-
ным до 600 пикселей, используя SGD оп-
тимизатор [9], размер партии равен 1. На-
чальная скорость обучения устанавливается 
в 0,0003 и вручную уменьшается в 10 раз: по-
сле 900 000 итераций и 1 200 000 итераций.

1.2. R-FCN. Region-based Fully 
Convolutional Networks (R-FCN) использу-
ют архитектуру Faster R-CNN, но только 
со сверточными нейронными сетями. В от-
личии от Faster R-CNN обрезка областей 
не происходит на выходе сети прогнози-
рования регионов, вместо этого к входу 
первой сети добавляется сверточный слой 
для дополнительного извлечения признаков 
и обрезка областей производится из послед-
него сверточного слоя. Далее происходит 
классификация с помощью всего лишь од-
ного или двух сверточных слоев нейронов. 
Такой подход позволил достичь точности 
сравнимой с Faster R-CNN при более бы-
стром времени работы [2].

Конфигурация обучения, а также на-
стройка параметров R-FCN такие же 
как у Faster R-CNN.

1.3. SSD. По сравнению с архитекту-
рами Faster R-CNN и R-FCN, SSD сводит 
все вычисления в единую сверточную ней-
ронную сеть с выводом ограничивающих 
рамок и классов объектов. На выход этой 
нейросети формируется несколько тысяч 
различных прогнозов для возможных реги-
онов расположения объектов разной формы 
на разных масштабах, затем с помощью 
подавления немаксимумов (Non-Maximum 
Suppression) происходит выбор несколь-
ких наиболее вероятных областей. Такая 
единая структура, одновременно с учетом 
различных масштабов изображения обеспе-
чила методу SSD наиболее высокие показа-
тели по скорости и качеству обнаружения 
объектов по сравнению с остальными со-
временными подходами [3].

Для экспериментов, в отличие от Faster 
R-CNN и R-FCN, модели SSD обучаются 
с использованием оптимизатора RMSprop 
и размером партии 16. Базовая ско-
рость обучения устанавливается равной 
0,004 и экспоненциально затухает на коэф-
фициент 0,95 для каждых 800000 итераций. 
Что касается размеров входного изобра-
жения, они имеют фиксированную форму 
300×300 пикселей.

2. Проведение эксперимента. Наша 
экспериментальная установка состоит 
из трех мета-архитектур (Faster R-CNN, 
R-FCN и SSD) и шести сверточных нейро-
сетей извлекающих признаки (Resnet V1 50, 
Resnet V1 101, Inception V2, Inception Resnet 
V2 и Mobilenet V1). 
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Из-за временных ограничений и вычис-
лительных затрат во всех экспериментах, 
представленных в данной статье, исполь-
зуются общедоступные модели обнаруже-
ния объектов, которые были предваритель-
но подготовлены на базе набора данных 
Microsoft COCO [10]. Все предварительно 
подготовленные модели, которые исполь-
зуются в нашей экспериментальной уста-
новке доступны в официальном хранилище 
Tensorflow Object Detection API. Комбина-
ции мета-архитектур и архитектур извлека-
ющих признаки, исследованные в этой рабо-
те, представлены в табл. 1. Можно заметить, 
что не все возможные комбинации были 
исследованы. Причина в том, что каждая 
нейросеть извлекающая признаки должна 
быть адаптирована для использования в ме-
та-архитектуре. Эти не тривиальные кор-
ректировки требуют большого количества 
экспериментов и недель тренировок, и, сле-
довательно, были выбраны только предва-
рительно подготовленные комбинации.

Таблица 1
Комбинации мета-архитектур  
для детектирования объектов  

и архитектур для извлечения признаков

Faster 
R-CNN

R-FCN SSD

Resnet V1 50 ✓
Resnet V1 101 ✓ ✓
Inception V2 ✓ ✓
Inception Resnet V2 ✓
Mobilenet V1 ✓

Для обучения нейросети была создана 
обучающая выборка состоящая из 500 изо-
бражений с багажными бирками. Аннотация 
данных выполнялась программой LabelImg, 
с помощью которой выделяются границы 
интересуемого объекта и указывается класс 
к которому принадлежит данный объект.

3. Анализ результатов. В этом разделе 
представлены результаты экспериментов 
с детектором багажных бирок в аэропор-
ту. Анализ каждого из этих экспериментов 
включает в себя множество измерений, та-
ких как точность, количество параметров, 
операции с плавающей запятой (FLOP), 
потребление памяти и время обработки. 
Модели обучались и оцениваются на ком-
пьютере с процессором AMD Ryzen 7 1700, 
24 ГБ оперативной памяти и дискретным 
графическим процессором NVIDIA GeForce 
GTX 1060, который имеет 1280 CUDA ядер 
и 6 ГБ памяти. 

Для оценки эффективности работы де-
тектора багажных бирок и штрих-кодов, 

как ориентира для поиска информации кода 
аэропорта IATA, используется такие метри-
ки как мера пересечения предсказанных 
и истинных ограничивающих рамок, со-
держащих багажную бирку (Intersection, I), 
полноту (Recall, R) и точность (Precision, P) 
обнаружения объекта [11].

Мера пересечения предсказанных и ис-
тинных ограничивающих рамок I (1) по-
казывает, насколько точно сверточная 
нейросеть предсказала координаты огра-
ничивающей рамки относительно истин-
ной разметки.

  ,I

f gt I

SI
S S S

=
+ −

  (1)

где SI – площадь пересечения предсказан-
ной и истинной ограничивающей рамки, 
Sf – площадь предсказанной ограничиваю-
щей рамки, Sgt – площадь истинной ограни-
чивающей рамки.

Полнота R (2) показывает чувстви-
тельность алгоритма к ошибкам 2-го рода, 
то есть, пропускам, и равна отношению 
количества правильно предсказанных объ-
ектов к общему количеству этих объектов 
в истинной разметке.

  ,tpR
tp fn

=
+

  (2)

где tp – истинно-положительные – те объ-
екты, которые мы ожидали увидеть и полу-
чили на выходе, fn – ложно-отрицательные 
объекты которые мы ожидали увидеть, но 
алгоритм их не определил.

Точность P (3) показывает чувстви-
тельность алгоритма к ошибкам 1-го рода, 
то есть, ложным срабатываниям и равна 
отношению количества правильно пред-
сказанных объектов, к общему количеству 
предсказанных алгоритмом ограничиваю-
щих рамок.

  ,tpP
tp fp

=
+

  (3)

где fp – ложно-положительные – объекты, 
которых быть на выходе не должно, но ал-
горитм их ошибочно вернул на выходе [11].

Подробные результаты точности, пол-
ноты и меры пересечения представлены 
в табл. 2. В табл. 3 представлен список мо-
делей отсортированных по точности с таки-
ми характеристиками, как FPS, память, ко-
личество операций в секунду и количество 
параметров каждой модели. 

Для нашей системы по детектированию 
багажных бирок время выполнения явля-
ется критическим фактором. Точность до-
стигнутая каждой конфигурацией модели, 



EUROPEAN JOURNAL OF NATURAL HISTORY № 3, 2021

45Технические науки

вместе с ее временем обработки представ-
лена на рис. 1. Наблюдаются три группы. 
Первая группа состоит из самых быстрых 
моделей с мета-архитектурой SSD, которые 
не выполняют формирование региональных 
предложений. SSD Mobilenet является са-
мой быстрой из всех моделей, со временем 
выполнения обработки одного изображения 
23,61 мс. (42 кадра в секунду), хотя его точ-
ность немного хуже, чем у SSD Inception 
V2. Вторая группа состоит из Faster R-CNN 
с упрошенными нейросетями извлекающи-
ми признаки и R-FCN Resnet 101. Эти моде-
ли более точны и требуют приблизительно 
150 мс на изображение в среднем. На самом 
деле, точности, полученные R-FCN и Faster 
R-CNN, когда извлекающим элементом яв-
ляется сеть Resnet 101, очень близки к мо-
дели Faster R-CNN Inception Resnet V2 (тре-
тья группа), точность которой составляет 
84,41 %. Однако на сегодняшний день это 
самая медленная модель из-за времени ее 

обработки, которое составляет 641 мс. Сле-
довательно, модель R-FCN Resnet 101 обе-
спечивает наилучший баланс между точ-
ностью и скоростью среди изученных 
конфигураций модели, так как ее точность 
достигает 82,67 %, а время обработки одно-
го изображения занимает 108,57 мс на изо-
бражение (9,21 fps).

На рис. 2 представлена зависимость 
количества операций в секунду (FLOPS) 
от времени обработки одного изображения. 
Число FLOPS, вычисленное каждой моде-
лью, является не зависящим от платформы 
измерением. Анализирую эти данные можно 
сказать, что использование более плотных 
блоков в нейросетях с архитектурой ResNet 
приводит к увеличению FLOPS и време-
ни вычислений как для Faster R-CNN, так 
и для R-FCN детекторов. Следует отметить, 
что SSD  Mobilenet – это модель с наимень-
шим количеством FLOPS и наименьшим 
временем работы. 

Таблица 2
Результаты точности детектирования багажной бирки,  

полученные с помощью каждой модели

Модели Мера пересечения (I), % Точность (P), % Полнота (R), %
Faster R-CNN 
Resnet 50

83,26 82,3 85,71

Faster R-CNN 
Resnet 101

87,74 78,65 93,88

Faster R-CNN 
Inception V2

81,23 79,45 81,63

Faster R-CNN
Inception Resnet V2

91,68 84,41 93,88

R-FCN Resnet 101 87,37 82,67 93,54
SSD Inception V2 82,75 68,34 60,41
SSD Mobilenet V1 80,51 65,21 58,03

Таблица 3
Характеристики моделей, отсортированные по точности

Модели Точность 
(P), %

FPS, 1/c Память, 
MB

Количество операций 
в секунду

(FLOPS * 109)

Количество 
параметров 

(*106)
Faster R-CNN 
Inception Resnet V2

84,41 1,56 18250,45 1837,54 59,41

R-FCN 
Resnet 101

82,67 9,21 3509,75 269,9 64,59

Faster R-CNN 
Resnet 50

82,3 6,81 5256,45 533,58 43,34

Faster R-CNN Inception V2 79,45 13,12 2175,21 120,62 12,89
Faster R-CNN 
Resnet 101

78,65 6,11 6134,71 625,78 62,38

SSD Inception V2 68,34 31,42 284,51 7,59 13,47
SSD Mobilenet V1 65,21 42,34 94,7 2,3 5,57
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Анализируя количество параметров, 
которые каждая нейронная сеть должна из-
учить (веса и смещение), было выяснено, 
что они не связаны напрямую с временем 
обработки, рис. 3. Можно видеть, что моде-
ли, в которых нейросеть извлекающая при-
знаки является Resnet 101, содержат коли-
чество параметров, соизмеримое с моделью 
Faster R-CNN Inception Resnet V2, однако 
время обработки изображения намного 
ниже. Модели SSD Mobilenet, SSD Inception 
V2 и Faster R-CNN Inception V2 имеют наи-
меньшее время обработки, но и наимень-
шее количество параметров.

Потребление памяти также являет-
ся критическим фактором. Это помога-
ет принимать решения, такие как, может 
ли определенная модель быть обучена 
на одном GPU или необходимо использо-
вать кластер этих вычислительных блоков, 
и решать, может ли определенная архи-
тектура нейронной сети быть развернута 

в мобильных и встраиваемых устройствах. 
На рис. 4 представлено общее использова-
ние памяти в зависимости от времени обра-
ботки изображения каждой моделью. Суще-
ствует высокая линейная корреляция между 
временем выполнения и большими и более 
мощными экстракторами функций, которые 
требуют гораздо больше памяти. Модели, 
основанные на основе архитектуры ResNet, 
занимают верхние позиции с точки зрения 
использования памяти, в то время как моде-
ли SSD Mobilenet и SSD Inception V2 явля-
ются самыми дешевыми в том, что они тре-
буют 94,70 МБ и 284,51 МБ соответственно.

Наконец, на рис. 5 изображена Лепест-
ковая диаграмма, оси которой представля-
ют пять измеренных характеристик, кото-
рые описывались выше: точность, время 
обработки, количество операций в секун-
ду (FLOPS), параметры и количество по-
требляемой памяти. Минимальное значе-
ние каждого показателя рассматривалось 

Рис. 1. Зависимость точность детектирования от времени обработки изображения

Рис. 2. Зависимость количество операций в секунду от времени обработки изображения
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как лучшее, за исключением точности, 
где максимальное значение принималось 
как лучшее. Кроме того, для каждого факто-
ра все значения были преобразованы в диа-
пазон [0, 10]. Следует иметь в виду, что точ-

ность, время работы и потребление памяти 
являются наиболее критическими фактора-
ми. Следовательно, мы наблюдаем, что луч-
шими общими моделями являются R-FCN 
Resnet 101 и Faster R-CNN Inception V2.

Рис. 3. Зависимость количество параметров от времени обработки изображения

Рис. 4. Зависимость потребляемой памяти от времени обработки изображения

Рис. 5. Лепестковая диаграмма анализа моделей для детектирования багажных бирок  
по всем параметрам
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Заключение
В этой статье представлено эксперимен-

тальное сравнение семи детекторов багаж-
ной бирки на основе глубоких нейронных 
сетей. Проанализированы основные аспек-
ты этих детекторов, такие как точность, 
скорость, потребление памяти, количество 
операций с плавающей запятой и количе-
ство обучаемых параметров в CNN. 

Было обнаружено, что Faster R-CNN 
Inception Resnet V2 имеет самую высокую 
точность (84,41 %), в то время как R-FCN 
Resnet 101 имеет лучший компромисс между 
точностью (82,67 %) и временем обработки 
(108,57 мс на изображение). Большого вни-
мания заслуживает SSD Mobilenet, которая 
является самой быстрой моделью из всех 
детекторов, а также наименее требователь-
ной с точки зрения потребления памяти. Эти 
ключевые факторы делают SSD Mobilenet 
оптимальным выбором для развертывания 
в мобильных и встраиваемых устройствах. 
Также следует отметить, что только модели 
SSD достигают более 30 FPS с помощью 
NVIDIA GTX 1060, что позволяет их ис-
пользовать в реальном времени.
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