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Семантична сегментація зображень на основі методу машинного навчання. 

Олійник М.І. Кафедра інформаційних технологій – Дубляни, Львівський НУП, 

2024. Кваліфікаційна робота: 70 с. текст. част., 16 рис., 4 табл., 10 арк. 

ілюстраційного матеріалу, 25 джерел.  

 

У цій роботі пропонується алгоритм вирішення наступного завдання. 

Кожному пікселю вхідного зображення деякої сцени потрібно зіставити мітку 

класу, так щоб кожна зв'язна підмножина розмітки відповідала або одному 

об'єкту, або групі однотипних об'єктів на сцені. Розроблений метод включає два 

етапи. На першому етапі кожне зображення тренувальної множини за 

допомогою відомого алгоритму представляється у вигляді ієрархії вкладених 

розбиттів. У кожній такій ієрархії вибираються семантично найбільш значущі 

фрагменти (тобто такі, які найкраще захоплюють об'єкти) і використовуються 

для навчання SVM класифікатора. На другому етапі за допомогою отриманого 

класифікатора відновлюються розмітки нових зображень. Пропонований 

комплекс був протестований на наборі фотографій міських вулиць (The 

StreetScenes Challenge Framework) і перевершив якість оригінальний метод, 

заснований на фіксованих сегментаціях зображень. Розроблено заходи із 

охорони праці та безпека у надзвичайних ситуаціях. Визначено ефективність від 

використання розробленої системи аутентифікації користувача. 

Ключові слова: семантична сегментація, ієрархічна сегментація 

зображення, розбиття, дескриптор, метод опорних векторів, машинне навчання,  

тренування, тестування, оцінка якості.  
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ВСТУП 

 

У цій роботі пропонується алгоритм вирішення наступного завдання. 

Кожному пікселю вхідного зображення деякої сцени потрібно зіставити мітку 

класу, так щоб кожна зв'язна підмножина розмітки відповідала або одному 

об'єкту або групі однотипних об'єктів на сцені. 

Завдання розбиття зображення на окремі змістові частини є одним із 

центральних для комп'ютерного зору. Часто її вирішують за допомогою 

побудови умовного Марковського випадкового поля та оптимізації відповідної 

функції енергії [1–3]. Крім локальних властивостей пікселів та регіонів (таких як 

колір або текстура) для покращення якості сегментації використовують також 

глобальну чи контекстну інформацію (наприклад, абсолютне [2] чи відносне [4] 

розташування об'єктів різних класів, чи локальні параметри сусідніх регіонів 

[5]).  

Підхід, що використовується в даній роботі, ґрунтується на машинному 

навчанні. Машинне навчання (МН) - це наукова дисципліна, пов'язана з 

проектування та розробкою алгоритмів, що дозволяють задавати поведінку ЕОМ 

на основі емпіричних даних, таких як показання вимірювальних приладів або БД. 

У загальному випадку опис усіх можливих схем поведінки в залежності від 

даних, що надходять, є занадто складним завданням, тому дослідження в області 

МН фактично зосереджені на створенні механізмів автоматичного опису 

алгоритмів.  

Навчання з учителем — це одна з технік МН, що дозволяє відновлювати 

значення функцій, заданої на підмножині області визначення. На етапі 

тренування учневі пропонується набір прикладів і відповідних їм значень деякої 

функції. На основі отриманої інформації тренований механізм повинен вивести 

загальне правило, за допомогою якого в подальшому приймаються рішення для 

тестованих даних (етап тестування). 



8 
 

У цій роботі використовується одне із методів навчання з учителем, саме 

метод опорних векторів (SVM). Це досить поширений підхід, що демонструє 

позитивні результати у низці завдань класифікації [6]. 

Оригінальний метод включає два етапи 

На етапі тренування для кожної вхідної пари (𝐼𝑖𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔, 𝐴𝑖) будувалося 

розбиття 𝐼𝑖𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔  за методом, запропонованим Felzenszwalb [8]. Потім кожна 

ділянка розбиття отримувала мітку згідно 𝐴𝑖, після чого його вміст (колір, 

особливі точки тощо) компактно описувався дійсним багатовимірним вектором 

за допомогою алгоритму вилучення характеристик 𝐹. Отримана множина 

помічених векторів використовувалося як тренувальні приклади для SVM. 

На етапі тестування кожне вхідне зображення спочатку сегментувалося (за 

тим самим методом, що і на етапі тренування). Далі за допомогою F кожному 

сегменту зіставлявся вектор, який подавався на вхід класифікатору та отримував 

мітку. У такий спосіб відновлювалася розмітка тестового зображення. 

Одна з основних проблем такого підходу полягає у використанні 

алгоритму сегментації з фіксованими параметрами: малі значення параметра 

"хороші" для виділення невеликих об'єктів, але призводять до дроблення 

більших; для великих значень має місце зворотний ефект. Пропонований у цій 

роботі метод дозволяє в деякій мірі обійти це обмеження. Для кожного 

зображення тепер будується спеціальна ієрархія вкладених розбиття (ієрархічна 

сегментація). Сегменти вищих рівнів ієрархії виходять шляхом злиття найбільш 

“схожих” регіонів на низьких рівнях. Тим самим збільшується ймовірність того, 

що кожен об'єкт на зображенні буде захоплений "хороший" з точки зору 

семантики сегмент. 

Для ефективного використання нової інформації про структуру 

зображення модифікуються процедури тренування класифікатора та обробки 

тестових зображень. Механізм відновлення розмітки тепер навчається таким 

чином, щоб для кожного пікселя 𝑝 вхідного зображення вибирати мітку 

семантично "найкращого" сегмента 𝑆 : 𝑝 ∊ 𝑆.  
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Решта роботи організована в такий спосіб. Розділ 1 містить огляд 

використовуваних алгоритмів у галузі комп'ютерного зору та машинного 

навчання. У розділі 2 представлений метод вирішення поставленої задачі. 

Експериментальні результати описані у розділі 3. Підсумки виконаної роботи 

підбиваються у висновку.  Пропонований комплекс протестували на наборі 

фотографій міських вулиць (The StreetScenes Challenge Framework) та 

перевершив за якістю оригінальний метод, заснований на фіксованих 

сегментаціях зображень 

Задача семантичної сегментації зображень є одним із фундаментальних 

завдань у комп’ютерній зорі, тому має широкий спектр програм: від автономних 

транспортних систем до медичної діагностики. Використання методів 

машинного навчання для вирішення цієї задачі дозволяє досягти високої 

точності шляхом врахування складних закономірностей у даних. Проблеми 

фіксованих параметрів традиційних підходів у сегментації зображення, такі як 

метод Felzenszwalb, значно обмежують їх ефективність для завдань, які 

вимагають розпізнавання об'єктів різних масштабів. Розробка методів, що 

враховують ієрархічну структуру сегментації, дозволяє підвищити якість аналізу 

зображення та зробити метод більш універсальним. Дана робота спрямована на 

вдосконалення існуючих алгоритмів семантичної сегментації шляхом інтеграції 

ієрархічного підходу до обробки зображення та навчання класифікаторів, що є 

актуальним для сучасних досліджень і практичних додатків. На підставі 

викладених фактів можна стверджувати, що тема кваліфікаційної роботи 

«Семантична сегментація зображень на основі методу машинного навчання» є 

досить актуальною та своєчасною. 

Практична цінність полягає в тому, що запропонований метод, заснований 

на ієрархічній сегментації та методі опорних векторів (SVM), демонструє вищу 

якість семантичної розмітки, що дозволяє ефективно розпізнавати об’єкти різних 

масштабів у складних сценах. Це розширює можливості комп'ютерного зору для 

застосування в реальних умовах. 
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Основними об'єктами дослідження під час вирішення поставленої 

завдання є семантикація сегмента зображення як завдання комп'ютерного 

зображення, яка повинна визначити кожне піксельне зображення мітки класу. 

Завдання дослідження: 

1. Провести аналіз сучасних підходів до семантичної сегментації 

зображення, зокрема методів, що виконують машинне навчання. 

2. Розробити алгоритм ієрархічної сегментації зображення, який враховує 

різні масштаби об’єктів та їх взаємодію в сцені. 

3. Реалізувати процедуру тренування класифікатора (SVM) з урахуванням 

нових особливостей ієрархічної сегментації. 

4. Провести експериментальне тестування запропонованого методу на 

стандартному наборі даних (The StreetScenes Challenge Framework). 

5. Оцінити якість запропонованого алгоритму відповідно до традиційних 

методів сегментації. 

6. Узагальнити результати і сформулювати рекомендації для подальшого 

використання та вдосконалення методу. 

Предмет дослідження є алгоритми машинного навчання, зокрема метод 

опорних векторів (SVM), та методи ієрархічної сегментації для покращення 

якості розмітки зображення. 

Метою роботи є розробка та вдосконалення алгоритму семантичної 

сегментації зображення, який використовує методи машинного навчання для 

ефективної класифікації пікселів на основі ієрархічної сегментації та подолання 

обмежених традиційних підходів із фіксованими параметрами. 
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РОЗДІЛ 1.  

АНАЛІЗ ВИКОРИСТОВУВАНИХ МЕТОДІВ СЕГМЕНТАЦІЇ 

ЗОБРАЖЕНЬ ТА ЗАВДАННЯ КВАЛІФІКАЦІЙНОЇ РОБОТИ 

 

1.1. Ієрархічна сегментація  

 

Основною метою даної роботи було розробка методу вирішення 

наступного завдання. Нехай дано множину зображень {𝐼𝑖 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔} (наприклад, 

фотографій міста) та кінцевий набір класів об'єктів (наприклад, автомобілі, 

люди, будівлі), що позначаються натуральними числами (C={1, . . . , 𝑘}). Нехай 

також кожному зображенню 𝐼𝑖 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 зіставлена розмітка 𝐴𝑖𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 (тобто кожному 

пікселю 𝐼𝑖 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 (𝑥, 𝑦) зіставлена мітка класу 𝐴𝑖 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 (𝑥, 𝑦) ∊ 𝐶). Для вхідного 

зображення 𝐼𝑡𝑒𝑠𝑡 потрібно відновити таку розмітку 𝐴𝑡𝑒𝑠𝑡, тобто. локалізувати у 

ньому всі об'єкти заданих типів. 

Нехай дана фотографія, яка містить людей, автомобілі, кілька будівель, 

дорогу, рослинність та небо. Необхідно розробити спеціальний механізм, який 

би будував розбиття зображення з урахуванням семантики, тобто. приписував 

кожній ділянці вірну мітку класу, наприклад, як на рис. 1.1. Такий процес зветься 

семантичною сегментацією.  

 

 

 

Рис. 1.1. Приклад семантичної сегментації. Вхідному зображенню 𝐼𝑡𝑒𝑠𝑡 (ліворуч) 

зіставляється розмітка 𝐴𝑡𝑒𝑠𝑡 (праворуч). Різні кольори регіонів відповідають 

різним класам об'єктів 

Автомобіль Людина Будівля Дорога Небо Дерево Тротуар Велосипед 
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Класичні алгоритми сегментації зображень використовують для розподілу 

зображень на різні регіони або об'єкти, спрощуючи його аналіз та обробку. 

Основна мета сегментації — виділення областей, які мають такі ж 

характеристики, як інтенсивність, колір або текстура. Класичні алгоритми 

сегментації розбивають зображення на "однорідні" ділянки щодо низькорівневих 

атрибутів (таких як колір, яскравість, текстура) за деякими подібностями. Такий 

підхід часто призводить до таких проблем: 

∙ однорідність таких атрибутів погано узгоджується із семантикою 

зображення; 

 ∙ ступінь однорідності ділянок зазвичай квантується за допомогою 

порога(ів) для цієї міри.  

 

 
 

а) 10 рівень                            б) 20 рівень 

 
в) 30 рівень                            г) 40 рівень 

 
д) 50 рівень 

Рис. 1.2. Ієрархічна сегментація зображення. Приклади розбиття на різних 

рівнях ієрархії. Сегментам відповідають однорідні за кольором фрагменти. 

Кольори фрагментів відповідають середнім кольорам сегментів. 
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Для певних завдань кращих результатів (порівняно з фіксованою 

сегментацією) дозволяє досягти ієрархічна сегментація, яка є пов'язаним 

набором розбиття зображення. Іншими словами, ієрархічною сегментацією 

зображення називається дерево (або ліс) фрагментів зображення (сегментів, 

суперпікселів), яке має такі властивості:  

∙ фрагмент-нащадок (тобто фрагмент, відповідний дочірній вершині в 

дереві; далі ототожнюватимемо вершини і сегменти) цілком міститься у 

фрагменті-батьку;  

∙ поєднання всіх фрагментів, що мають однакову глибину, дає вихідне 

зображення. Один з алгоритмів такої сегментації (заснований на побудові 

мінімального кістякового дерева) буде описано далі. 

 

1.1.1. Мінімальне остовне дерево ваг. 

Нехай 𝐺0(𝑉, 𝐸, 𝑎𝑡𝑡𝑟𝑣, 𝑎𝑡𝑡𝑟𝑒) — неорієнтований зв'язний планарний граф, що 

складається з кінцевої множини вершин 𝑉 і кінцевої множини ребер 𝐸 на 

базовому рівні піраміди (ієрархії), 𝑎𝑡𝑡𝑟𝑣 :  𝑣 ∈ 𝑉 → 𝑅+ і 𝑎𝑡𝑡𝑟е  𝑒 ∈ 𝐸 → 𝑅+. Нехай 

кожному ребру співставлений унікальний невідємний дійсний атрибут (вага). 

Тоді завдання сегментації можна сформулювати в термінах теорії графів як 

пошук мінімального кістяка для 𝐺 (який описує структуру вихідного 

зображення). Детерміністське вирішення цієї проблеми було запропоновано 

Борувкою (Boruvka) [12]. 

Алг. 1 Алгоритм Boruvka 

Ввід: Зважений граф 𝐺(𝑉, 𝐸). 
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Вивід: Мінімальне остовне дерево ваг 𝑀𝑆Т. 

 

1.1.2. Ієрархія розбиття. 

Завдання ієрархічної сегментації полягає у знаходженні розбиття 𝑃𝑘 

={𝐶𝐶(𝑢1), . . . , 𝐶𝐶(𝑢𝑛)} на 𝑘-му рівні піраміди, такого, що воно задовольняє 

певним властивостям. В обговорюваному алгоритмі побудова ієрархії 

проводиться згідно з критерієм злиття регіонів 𝐶𝑜𝑚𝑝(𝐶𝐶(𝑢𝑖), 𝐶𝐶(𝑢𝑗 )), який буде 

описано далі. 

 
Рис. 1.3. Внутрішній (𝐼𝑛𝑡(-)) та зовнішній (𝐸𝑥𝑡(-)) контраст пари регіонів. 

1. Внутрішній та зовнішній контраст. Нехай 𝐺𝑘 - граф на 𝑘-му рівні піраміди. 

Кожній вершині 𝑢𝑖 ∈ 𝐺𝑘 відповідає зв'язковий компонент 𝐶𝐶(𝑢𝑖) розбиття 𝑃𝑘. 
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Ядром стиску 𝑁0,𝑘(𝑢𝑖) вершини 𝑢𝑖 ∈ 𝐺𝑘 назвемо множину стисканих (видалених) 

ребер базового рівня. Іншими словами, застосування ядра стиснення до базового 

рівня зливає відповідний підграф 𝑢𝑖 . Внутрішній контраст компоненти 𝐶𝐶(𝑢𝑖) ∈

𝑃𝑘 - це найбільша відмінність між сусідніми базовими вершинами всередині, 

тобто найбільша вага ребра в вершини   

  (1.1) 

Нехай 𝑢𝑖 , 𝑢𝑗 ∈ 𝑉𝑘 - вершини, інцидентні ребру 𝑒 ∈ 𝐸𝑘. Назвемо зовнішнім 

контрастом між двома компонентами 𝐶𝐶(𝑢𝑖), 𝐶𝐶(𝑢𝑗) ∈ 𝑃𝑘 найменша вага ребра, 

що з'єднує 𝑁0,𝑘(𝑢𝑖) і 𝑁0,𝑘(𝑢𝑗) вершин 𝑢𝑖 ∈ 𝐶𝐶(𝑢𝑖) і 𝑢𝑗 ∈ 𝐶𝐶(𝑢𝑗) (рис. 1.3): 

(1.2) 

Вирішальне правило для злиття двох компонентів вводиться як 

  (1.3) 

де 𝑃𝐼𝑛𝑡(𝐶𝐶(𝑢𝑖),𝐶𝐶(𝑢𝑗)) : min(𝐼𝑛𝑡(𝐶𝐶(𝑢𝑖)) + 𝜏 (𝐶𝐶(𝑢𝑖)), 𝐼𝑛𝑡(𝐶𝐶(𝑢𝑗)) + 𝜏 (𝐶𝐶(𝑢𝑗))). 

Таким чином, щоб між двома ділянками була межа (тобто щоб вирішальне 

правило дорівнювало 0), внутрішній контраст хоча б одного з них повинен бути 

більшим за зовнішній. У формулі (1.3) як поріг 𝜏 (𝐶𝐶) може бути використана 

будь-яка невід'ємна функція, визначена на множині компонентів. 

2. Побудова ієрархії (піраміди) розбиття. Алгоритм побудови ієрархії 

розбиття показаний в Алг. 2. Кожна вершина 𝑢𝑖 ∈ 𝐺𝑘 задає зв'язкову компоненту 

𝐶𝐶(𝑢𝑖) на базовому рівні піраміди. Оскільки представлений алгоритм заснований 

на алгоритмі Borˆuvka, він будує мінімальне кістякове дерево 𝑀𝑆𝑇(𝑢𝑖) кожної 

ділянки, тобто, 𝑁0,𝑘(𝑢𝑖) 𝑀𝑆𝑇(𝑢𝑖). Основна ідея - пошук ребер 𝑒 з найменшими 

вагами (4-й крок), які могли б увійти в 𝑀𝑆𝑇, та порівняння 𝑎𝑡𝑡𝑟𝑒(𝑒) з внутрішніми 

контрастами інцидентних ребру компонент (6-й крок). Якщо вага ребра 

виявляється меншою, то здійснюється злиття регіонів (9 крок). Всі такі ребра 

утворюють ядро стиснення 𝑁𝑘,𝑘+1. Іншими словами, ітерація алгоритму є стиск 

в противному випадку 
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графа 𝐺𝑘 з ядром 𝑁𝑘,𝑘+1 (𝐺𝑘+1 = С[𝐺𝑘, 𝑁𝑘,𝑘+1]). У загальному випадку 𝑁𝑘,𝑘+1 — ліс. 

Для ребра 𝑒𝑘+1 ∈ 𝐺𝑘+1 вага вибирається рівною мінімальній з ваг ребер 𝑒𝑘 ∈ 𝐺𝑘, 

що стискаються в 𝑒𝑘+1 (11-й крок). У результаті на кожній ітерації алгоритму 

будується граф суміжності областей. Кожна вершина такого графа відповідає 

піддереву в мінімальному кістяковому дереві. 

Алг. 2. Побудова ієрархії розбиття. 

Ввід: Зважений граф 𝐺0. 

 

Вивід: Граф суміжності регіонів кожного рівня піраміди.  

 

1.2. SURF дескриптори. 

 

У деяких завданнях комп'ютерного зору (наприклад, у тривимірній 

реконструкції сцен [13]) виникає необхідність ефективного зіставлення 

виділених точок на парі зображень. З цією метою кожна точка, яка цікавить 

дослідника, разом з деяким околом описується спеціальним числовим вектором 

(дескриптором цієї точки), після чого між точками з "схожими" дескрипторами 

встановлюється відповідність. 
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Крім того, за допомогою дескрипторів можна проводити класифікацію 

зображень [13]. У цій роботі дескриптори точок використовуються саме з такою 

метою. Хороший дескриптор повинен мати такі властивості: 

Перцептуальна однорідність. Фрагменти зображення, які виглядають 

"однаковими" для спостерігача, повинні описуватись близькими (у деякій 

метриці) дескрипторами. І навпаки, "різним" ділянкам повинні відповідати 

вектори, розташовані далеко один від одного.  

Стійкість. Невеликі зміни наступних параметрів мають слабко впливати на 

дескриптор: контраст; ∙ інтенсивність; ∙ колір; ∙ роздільна здатність. 

Також бажано, щоб дескриптор був стійкий до незначних перспективних 

трансформацій зображення. 

Характерність. Різним областям відповідають різні дескриптори. Це 

означає, що дескриптори, обчислені для всіх можливих областей, рівномірно 

заповнюють відповідний простір. 

Один із методів побудови дескрипторів точок пропонується в роботі [13]. 

Уся процедура розбивається на два етапи. 

Встановлення орієнтації точки. 

 

Рис. 1.4. Фільтри, що обчислюють відгуки вейвлета Хаара по осях 𝑥 (ліворуч) 

та 𝑦 (справа). Чорним прямокутникам відповідає вага рівна -1, білим - +1. 

Інваріантність дескриптора щодо обертань зображення досягається 

шляхом встановлення відтворюваної орієнтації точки. Для цієї мети спочатку 

обчислюються відгуки вейвлета Хаара по осях 𝑥 і 𝑦 - 𝑑𝑥 і 𝑑𝑦 відповідно (рис. 1.4) 

- в круговій області радіуса 6𝑠 в коло досліджуваної точки, де 𝑠 - це масштаб. 

Крок дискретизації залежить від масштабу та дорівнює 𝑠. Розмір вейвлетів 

вибирається рівним 4𝑠. 
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(а). Недомінантна (б). Домінантна 

Рис. 1.5. Приклади орієнтацій ковзаючих вікон. 

Обчислені відгуки, зважені за допомогою фільтра Гауса (з дисперсією 2𝑠) 

з центром в досліджуваній точці представляються як радиус-вектори двомірної 

площини з координатами (𝑑𝑥, 𝑑𝑦). Домінантна орієнтація оцінюється за 

допомогою ковзного вікна розміру 𝜋/3, що обертається навколо початку 

координат. Вибирається та орієнтація, якій відповідає найбільша за евклідовою 

нормою сума векторів, що потрапили у вікно.  

Опис точки за допомогою суми відгуків вейвлету Хаара 

 

Рис. 1.6. Приклади квадратних вікон (для різних масштабів), що 

використовуються для обчислення дескрипторів SURF. 

Вилучення дескриптора починається з конструювання квадратного регіону 

з центром у досліджуваній точці і має орієнтацію, вибрану на попередньому 

кроці. Розмір регіону припускається рівним 20𝑠. Декілька прикладів таких 

регіонів зображено на рис. 1.6.  

Отримане вікно поділяється на 4 Х 4 рівних квадратних підвікон. Це 

дозволяє зберегти важливу просторову інформацію. 
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Рис.1.7. Компоненти SURF дескриптора Зелений квадрат - одне з 16 підвікон; 

темно-зелені точки позначають вузли, в яких розраховуються відгуки вейвлета 

Хаара. Відгуки по обох осях розраховуються щодо домінантної орієнтації. 

Для кожного підвіконня в 5 Х 5 вузлах рівномірної сітки обчислюються 

відгуки вейвлету Хаара розміру 2𝑠 по кожному напрямку (𝑑𝑥 і 𝑑𝑦) щодо обраної 

орієнтації (рис. 1.7). Для покращення стійкості до геометричних трансформацій 

відгуки зважуються Гауссіаном (з дисперсією 3.3 𝑠) з центром у розглянутій 

точці. 

Далі 𝑑𝑥 і 𝑑𝑦 підсумовуються для кожного підвікна і тим самим формують 

першу групу компонент шуканого дескриптора. Для захоплення інформації про 

полярність зміни інтенсивності також сумуються модулі відгуків | 𝑑𝑥 | та |𝑑𝑦|. 

Таким чином для кожного підвікна обчислюється чотиривимірний вектор 𝑣 =

(∑ 𝑑𝑥 , ∑ 𝑑𝑦 , ∑|𝑑𝑥| , ∑|𝑑𝑦|), який описує внутрішню структуру зміни 

інтенсивності. Конкатенація 4 Х 4 таких векторів дає 64-мірний дескриптор. 

Відгуки використовуваного вейвлета інваріантні до ступеня освітленості. Для 

досягнення інваріантності зміни контрастності отриманий дескриптор 

нормалізується. 

 

1.3. Bag-of-words  

 

Гістограма bag-of-words — поширений спосіб подання інформації в 

задачах категоризації текстів [6, 14, 15], де він використовується для опису 
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документів за допомогою частот входження певних слів. Кожному слову 

ставиться у відповідність набір тем, у яких воно вживається найчастіше. 

Враховуючи такі відповідності та розглядаючи гістограми входження слів, 

спеціальним чином навчена система може вгадувати теми пропонованих текстів. 

Наприклад, якщо у вхідному документі часто згадуються слова "пряма", 

"перпендикуляр" "трикутник", то як його тема буде обрана "геометрія". 

Подібний підхід у галузі комп'ютерного зору вперше був використаний 

Sivic та ін. [16]; у роботі Csurka та ін. [17] показано його застосування до 

розпізнавання об'єктів. Замість текстового словника використовується словник 

характеристик 𝐷, заснований на багатьох характеристиках тренувальних 

зображень (один з можливих способів складання словника буде описаний далі в 

розділі 2.1.1). Зображення 𝐼 описується множиною характеристик 𝐹𝐼 за 

допомогою алгоритму 𝐹 (𝐹𝐼 = 𝐹(𝐼)). 𝐹 отримує на вхід зображення і будує по 

ньому набір векторів (так званих дескрипторів зображення; наприклад, це 

можуть бути кольори деяких пікселів у форматі (𝑟, 𝑔, 𝑏) або SURF дескриптори 

особливих точок). Кожній характеристиці 𝑓 ∈ 𝐹𝐼 ставиться у відповідність 

найбільш "схоже" її "слово" 𝑑𝑖 ∈ 𝐷 (𝑑𝑖 =𝐿(𝑓), де 𝐿 - функція пошуку за словником.) 

Тоді гістограму bag-of-words для 𝐼 можна задати як: 

                               (1.4) 

Таким чином, для того, щоб описати зображення в термінах гістограм, ми 

bag-of-words необхідно задати алгоритм вилучення характеристик 𝐹 і функцію 

пошуку 𝐿 (наприклад, як у розділі 2.1.1)). 𝐹 зазвичай вибирають таким чином, 

щоб 𝐿 можна було обчислити за допомогою 𝑙2-норми: 

                        (1.5) 
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1.4. Метод опорних векторів. 

 

Метод опорних векторів (Support Vector Machines; SVM) — сімейство 

методів машинного навчання, що використовуються для класифікації та 

регресійного аналізу. Бінарна (тобто двокласова) задача класифікації, яка 

вирішується найпростішим механізмом SVM, може бути описана наступним 

чином: для даної множини помічених точок 𝐷 = {(𝑥𝑖 , 𝑐𝑖)|𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑝, 𝑐𝑖  ∈

{−1, 1} }𝑖=1
𝑛 , де x𝑖 вектори параметрів, а 𝑐𝑖 - мітки класів, побудувати правило, яке 

правильно зараховує нову точку x до одного з класів. 

 

Рис. 1.8. Гіперплощина з максимальним відступом (w x- 𝑏 =0) та 

відповідні межі (w x -𝑏 =1 and w x -𝑏 = -1) для бінарної SVM (два класи - чорні 

та білі точки). Крапки на межах смуги, що розділяє, — опорні вектори. Для 

зображеної SVM кожна точка, що потрапляє в напівплощину (відносно w x -𝑏= 

0) з чорними точками, класифікується як чорна, інакше як біла. 

Вектори x𝑖 у даному формулюванні відповідають об'єктам, а кожна 

компонента відповідає певній характеристиці об'єкта (наприклад, область на 

зображенні можна характеризувати за допомогою середнього кольору (𝑟, 𝑔, 𝑏), 

площі, периметра тощо). 

Формалізація. 
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Нехай дані тренувальні дані 𝒟. Нехай кожен x𝑖 - 𝑝-мірний дійсний вектор. 

Потрібно знайти гіперплощину, що відокремлює точки з 𝑐𝑖 =1 від точок з 𝑐𝑖 =-1 і 

до того ж має смугу максимальної ширини (тобто має максимальну відстань до 

паралельних і рівновіддалених від неї гіперплощин) (Рис. 1.8). Будь-яка 

гіперплощина може бути задана набором точок x, що задовольняють: 

w * x - 𝑏 = 0 .     (1.6) 

Вектор w перепендикулярний площині. Параметр 𝑏 /|w| визначає відступ 

гіперплощини від початку координат вздовж вектора нормалі w.  

w і 𝑏 вибираються з наступного міркування: необхідно максимізувати 

відстань між паралельними гіперплощинами, зберігаючи їх властивість бути 

розділяючими для тренувальних даних. Ці гіперплощини можуть бути описані 

рівняннями 

w * x - 𝑏 = 1     (1.7) 

w * x - 𝑏 = -1    (1.8) 

Відстань між гіперплощинами дорівнює 2 /|w|, тому потрібно мінімізувати 

|w|. Для того, щоб запобігти попаданню точок в смугу, що розділяє, додається 

така умова: для кожного 𝑖 або 

w *x𝑖 - 𝑏 ≥ 1 для x𝑖 із першого класу,    (1.9) 

або w *x𝑖 - 𝑏  ≤-1 для x𝑖 із другого класу,    (1.9) 

Ця умова може бути переписана як 

𝑐𝑖(w * x𝑖 – 𝑏) ≥ 1,   для всіх 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛.   (1.11) 

Таким чином ставиться таке завдання оптимізації (за змінними w, 𝑏): 

  (1.12) 

Основна форма. 

Подану вище оптимізаційну задачу складно вирішувати через те, що вона 

містить операцію вилучення квадратного кореня. Проте можливо розглядати 
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еквівалентну задачу, в якій величина |w| замінена на 1/2 |w|2 . Це завдання 

квадратичної оптимізації (за змінними w, 𝑏): 

  (1.13) 

Це завдання зводиться до двоїстої задачі пошуку сідлової точки функції 

Лагранжа 

 (1.14) 

де 𝜆𝑖 ≥ 0 𝑖 = 1, . . . , 𝑛 — двоісті змінні. Зауважимо, що для всіх точок, що 

задовольняють умові 𝑐𝑖(w*xi – 𝑏)- 1 > 0, відповідні 𝛼𝑖 дорівнюють нулю. 

Розв'язання задачі може бути виражене як лінійна комбінація 

тренувальних векторів: 

    (1.15) 

Як зазначалося, лише деякі 𝛼𝑖 будуть більшими за нуль. Відповідні їм xi — 

це “опорні вектори”, що лежать на межах смуги, що розділяє, і задовольняють 𝑐𝑖 

(w ·  xi – 𝑏)=1. Звідси випливає, що 

w ·  xi – 𝑏 =1 / 𝑐𝑖 = 𝑐𝑖 ↔ w ·  xi – 𝑏 =1.   (1.16) 

На практиці зсув знаходять за допомогою усереднення по всіх 𝑁𝑆𝑉 опорним 

векторам: 

    (1.17) 

М'який відступ 

У випадку, коли тренувальні дані не є лінійно роздільними (а в загальному 

випадку роздільність гарантувати не є можливим), використовується варіант 

навчання з так званим “м'яким відступом” (запропонований у 1995 р. V. Vapnik 
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та C. Cortes [18] ). Вводиться набір додаткових змінних (штрафів) 𝜉𝑖, що 

характеризують величину помилки на 𝑥i 

𝑐𝑖 (w · xi  - 𝑏) ≥ 1 - 𝜉𝑖   1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 .    (1.18) 

До мінімізованого функціоналу в (1.13) додається функція штрафу всіх 

ненульових значень 𝜉𝑖 , і завдання оптимізації перетворюється на завдання 

пошуку компромісу між шириною смуги, що розділяє, і величиною штрафу. Для 

лінійної функції штрафу завдання має вигляд: 

 (1.19) 

Ця задача може бути вирішена за допомогою методу множників Лагранжа 

(як це було зроблено раніше у задачі (1.13)). 

 

Рис. 1.9. Нелінійне перетворення вихідного простору (лівий рисунок). 

 Тренувальні дані в перетвореному просторі можуть виявитися лінійно 

розділеними (правий рисунок). Джерело зображення: [19]. 

Нелінійна класифікація 

У 1992 р. B. Boser, I. Guyon та V. Vapnik [20] був запропонований спосіб із 

створення нелінійних класифікаторів, в основі якого лежить перехід від лінійних 

скалярних добутків до довільних ядрів (т.зв. kernel trick, вперше запропонований 

Aizerman та ін.). Такий підхід дозволяє оригінальному алгоритму шукати 

роздільну гіперплощину в перетвореному просторі (у якому дані можуть 

виявитися лінійно розділеними; Оскільки розмірність одержуваного простору 

може бути більшою за розмірність вихідного, то перетворення, що зіставляє 

скалярні добутки, буде нелінійним, а значить, функція, що відповідає у 
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вихідному просторі оптимальній роздільній гіперплощині, буде також 

нелінійною. 

Якщо як ядро взято гауссівську радіальну базову функцію (RBF) 

   (1.20) 

той відповідний перетворений простір — гільбертово нескінченної 

розмірності. 

Ядро пов'язане з перетворенням φ(xi) рівнянням k(xi, xj) = φ(xi) · φ(xj) . 

Гіперплощина w, одержувана за описаним методом, також лежить у 

перетвореному просторі (𝑤 = ∑ 𝛼𝑖𝑐𝑖𝑖 𝜑(𝑥𝑖)). У процесі класифікації скалярні 

добутки з w виходять за формулою: 𝑤 · 𝜑(𝑥) = ∑ 𝛼𝑖𝑐𝑖𝑖 𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥). Проте в 

загальному випадку не існує такого w´, що w ·φ(x) = k(w´, x). 

SVM для кількох класів. 

Часто буває необхідно проводити класифікацію, за умови що множина 

міток обмежена і має потужність ≥ 2. Розроблено досить багато методів побудови 

мультикласових SVM з бінарних класифікаторів (наприклад, "один-проти-всіх", 

"один-проти-одного" та ін.). Інший підхід, започаткований Crammer і Singer у 

2001 р. [21], буде описаний дальше. 

CS-SVM.  

Нехай дана множина з 𝑚 тренувальних прикладів 

 𝑆 = {(𝑥𝑖 , 𝑐𝑖)|𝑥𝑖 ∊ 𝑋 ⊂ 𝑅𝑝, 𝑐𝑖 ∊ 𝑌 = {1, … , 𝑘}}𝑖=1
𝑚 . Тоді мультикласовим 

класифікатором назвемо функцію 𝐻 : 𝒳 → 𝒴, яка зіставляє елементу x елемент          

𝑐 ∊ 𝒴. Вирішальна функція шукається як: 

    (1.21) 

де M - дійсна матриця розміру 𝑘 х 𝑛, а 𝑀𝑟 - 𝑟-й рядок M. Вираз усередині 

фігурних дужок назвемо впевненістю віднесення прикладу x до класу 𝑟 Таким 

чином для x вибирається мітка самого "впевненого" в x класу. 
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Нехай дано класифікатор 𝐻M(x) (параметризований матрицею (𝑀)) та 

приклад ((𝑥), 𝑐), тоді кажуть, що 𝐻M(x) помиляється на (𝑥), якщо 𝐻M(x) ≠ 𝑐. 

Емпірична помилка для описаної задачі класифікації задається формулою: 

   (1.22) 

 

 

Рис. 1.10. Ілюстрація функції штрафу. Темно-сіра точка означає 

правильний клас. Висота кожної точки – впевненість відповідного класу. 

Зелена стрілка — відступ між вірним класом і найбільш впевненим серед інших 

класів. Червона стрілка – величина втрати. Рис. (а) відповідає випадку, коли 

відступ ≥1, тому функція штрафу дорівнює нулю (і приклад класифікований 

правильно). Рис. (б) ілюструє випадок, коли приклад класфікований правильно, 

але відступ недостатньо великий, і тому штраф не дорівнює нулю. На рис. (в) 

зображено випадок невірно класифікованого прикладу 

Таким чином, в якості матриці M вибирається матриця, що мінімізує 

емпіричну помилку. 

Для побудови класифікатора індикатор у формулі (1.22) замінюється 

кусково-лінійною функцією штрафу 

   (1.23) 

де 𝛿𝑝,𝑞 дорівнює 1, якщо 𝑝 =𝑞, і 0 інакше. Введена функція обнулюється, 

якщо значення впевненості правильного класу більше за значення впевненості 

інших класів як мінімум на одиницю. В іншому випадку штраф лінійно 
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пропорційний різниці між впевненістю правильного класу та максимальною 

впевненістю серед інших класів (див. рис. 1.10). 

Підсумувавши штрафи для всіх тренувальних прикладів, отримуємо 

верхню межу для емпіричної помилки: 

  (1.24) 

Тренувальна вибірка 𝑆 лінійно розділена класифікатором, якщо існує M, 

така що штраф для всіх елементів вибірки дорівнює нулю, тобто 

 (1.25) 

Звідси випливає, що для матриці M, яка задовольняє (1.25), вірно 

   (1.26) 

Введемо 𝑙2-норму матриці M як 𝑙2-норму вектора, що виходить при 

конкатенації рядків матриці (‖M‖2
2 = ∑ 𝑀𝑖,𝑗

2
𝑖,𝑗 ) 

Узагальнюючі властивості класифікатора залежать від цієї норми, тому 

якщо вибірка лінійно розділена, то завдання зводиться до пошуку матриці M з 

мінімальною 𝑙2-нормою, яка задовольняє (1.26). Відповідне завдання оптимізації 

формулюється, як: 

  (1.27) 

Зауважимо, що 𝑚 умов для 𝑟 =𝑦𝑖 виконуються автоматично. Це властивість 

випадку лінійної роздільності. У випадку лінійну роздільність, як зазначалося 

раніше, гарантувати не можна. Тому відбувається перехід до завдання з “м'яким” 

відступом: 

   (1.28) 
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Pegasos. 

Існує кілька способів тренування SVM. Одним із них є метод 

стохастичного градієнтного спуску (stochastic gradient descent; SGD). Далі буде 

розглянута реалізація цього методу на прикладі алгоритму Pegasos (Primal 

Estimated sub-GrAdient SOlver for SVM) [22], запропонованого Shalev-Schwartz, 

Singer та ін. 2007 р. Автори доводять, що кількість ітерацій, необхідна для 

досягнення точності 𝜀 рішення при даному параметрі регуляризації 𝜆, дорівнює 

𝑂(1/𝜆𝜀) (що є суттєвим поліпшенням порівняно з попередніми роботами за 

аналізом SGD, де пропонується лише 𝑂(1/𝜆𝜀2). 

Найпростіший алгоритм. Нехай потрібно знайти бінарний класифікатор w 

у завданні: 

    (1.29) 

де 

  (1.30) 

𝑆 - тренувальна множина, c ∊ {-1,1}. Позначимо функцію, що мінімізується 

в (1.29) через 𝑓(w). Тоді говоритимемо, що оптимізаційний метод знаходить 𝜀-

точне рішення �̂�, якщо 𝑓(�̂�) ≤ 𝑚𝑖𝑛𝑤𝑓(𝑤) + 𝜺. 

Пропонований алгоритм знаходження 𝜀-точного рішення полягає в 

наступному. На першому етапі компоненти шуканої гіперплощини вважаються 

рівними нулю. Далі на кожній ітерації проводяться такі дії. Нехай 𝑡 – номер 

ітерації. Спочатку з тренувальної вибірки 𝑆 (|𝑆| = 𝑚) випадковим чином (з 

рівномірним розподілом) вибирається приклад (𝑥𝑖𝑡
, 𝑐𝑖𝑡

), де it ∊ 1, …, m. Потім 

мінімізована функція (1.29) замінюється на апроксимацію: 

   (1.31) 

Субградієнт отриманої функції виражається формулою 

   (1.32) 
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Нове значення для роздільної гіперплощини обчислюється як 

 𝑤𝑡+1 ⟵ 𝑤𝑡 − 𝜂𝑡 ▽𝑡, де крок ηt = 1/(λt), що еквівалентно: 

 (1.33) 

Код алгоритму показаний Алг. 3. 

Алг. 3 Pegasos. 

Ввід: 𝑆, 𝜆, 𝑇. 

 

Вивід: w𝑇+1 

Проекційний крок. Представлений вище алгоритм можна модифікувати, 

додавши проекційний крок після кожної ітерації 

   (1.34) 

Тим самим допустимі рішення обмежуються кулею радіусу 1/√𝜆 з 

центром на початку координат. 

 

1.4. Завдання кваліфікаційної роботи 

 

У цій роботі пропонується алгоритм вирішення наступного завдання. 

Кожному пікселю вхідного зображення деякої сцени потрібно зіставити мітку 
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класу, так щоб кожна зв'язна підмножина розмітки відповідала або одному 

об'єкту, або групі однотипних об'єктів на сцені. Розроблений метод включає два 

етапи. На першому етапі кожне зображення тренувальної множини за 

допомогою відомого алгоритму представляється у вигляді ієрархії вкладених 

розбиттів. У кожній такій ієрархії вибираються семантично найбільш значущі 

фрагменти (тобто такі, які найкраще захоплюють об'єкти) і використовуються 

для навчання SVM класифікатора. На другому етапі за допомогою отриманого 

класифікатора відновлюються розмітки нових зображень. Пропонований 

комплекс був протестований на наборі фотографій міських вулиць (The 

StreetScenes Challenge Framework) і перевершив за якістю оригінальний метод, 

що ґрунтується на фіксованих сегментаціях зображень. 

Для цього слід вирішити у роботі такі завдання: 

➢ виконати огляд використовуваних алгоритмів у галузі комп'ютерного 

зору та машинного навчання;  

➢ розробити метод вирішення поставленої задачі; 

➢провести експеримент та виявити тенденцій для продовження 

досліджень; 

➢ оцінити якість запропонованого алгоритму відповідно до традиційних 

методів сегментації, використовуючи метрики точності; 

➢ розробити заходи стосовно охорони праці та безпеки у надзвичайних 

ситуаціях;  

➢ визначити економічну ефективність від розроблених програмних 

модулів. 
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РОЗДІЛ 2.  

РОЗРОБКА МЕТОДУ ЛОКАЛІЗАЦІЇ ОБ'ЄКТІВ ЗАДАНИХ ТИПІВ 

НА ЗОБРАЖЕННЯХ 

 

2.1. Етап тренування. 

2.1.1. Вилучення тренувальних дескрипторів для сегментів. 

Етап навчання складається з наступних кроків, спрямованих на підготовку 

моделі (SVM-класифікатора), який може точно визначити належність сегментів 

зображення до певних класів. Основним призначенням є створення дескрипторів 

для кожного сегмента зображення, на основі якого виконується класифікатор. 

Попередня підготовка даних 

o Збір даних. Для тренування необхідно мати набір зображень (I_train) 

із заздалегідь створеними мітками (A_train), де кожен піксель 

належить певному класу. Зображення шкіри повинно проводитися 

відповідно до міткової маски, яка вказує, до якого класу належить 

кожен піксель. 

o Підготовка розмітки. Маска розмітки перетворюється у множину 

сегментів, які є окремими частинами зображення (регіонами). Це 

спрощує аналіз та дозволяє працювати на рівнях сегментів, а не 

пікселів. 

Сегментація зображення 

o Використання алгоритму Felzenszwalb. Тренувальне зображення  

розбивається на сегменти за допомогою алгоритму сегментації 

Felzenszwalb (чи іншого подібного методу). Параметри сегментації 

(наприклад, розмір сегмента чи пороги) визначаються таким чином, 

щоб забезпечити максимальну деталізацію та зменшити ймовірність 

об’єднання різних об’єктів в один сегмент. 

o Зберігання сегментів. Отримані сегменти відображають окремі 

частини зображення, які є основою для створення дескрипторів. 



32 
 

Вилучення дескрипторів для сегментів. Для кожного сегмента зображення 

містяться характеристики (дескриптори), які можна класифікувати на основі 

його кольору, текстури, форми тощо. 

o Колір. Обчислити середні значення кольорових компонентів 

(наприклад, R, G, B у RGB або H, S, V у HSV) для кожного сегмента. 

Можна отримати гістограми кольорів для деталізації. 

o Текстура. Використовуються дескриптори текстури, такі як локальні 

бінарні шаблони (LBP) або характеристики на основі гармонічного 

аналізу. 

o Геометричні характеристики. Обчислити розмір, форму сегмента, 

параметри периметра та площі. 

o Локальні особливості. Виділяються ключові точки (наприклад, SIFT, 

SURF або ORB) для кожного сегмента. Створюється вектор 

дескрипторів на основі цих ключових точок. 

o Контекстні характеристики. Враховується положення сегмента щодо 

інших сегментів. Можна отримати інформацію про сусідні сегменти 

для врахування контексту. 

o Об'єднання характеристик. Усі характеристики об'єднуються в 

багатовимірний вектор, який описує сегмент. 

Формування поточного набору 

o Прив'язка міток до сегментів. Кожен сегмент отримує мітку класу 

відповідно до переважаючої мітки пікселів у цьому сегменті (згідно 

з A_train). Сегменти, що належать до різних класів, позначаються 

відповідно. 

o Формування вибору. На основі отриманих векторів дескрипторів та 

відповідних міток створюється поточний набір для класифікатора. 

o наприклад: 

makefile 

X_train = {descriptor_1, descriptor_2, ..., descriptor_n} 

Y_train = {label_1, label_2, ..., label_n} 
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Тренування SVM-класифікатора. 

o Налаштування параметрів SVM. Вибирається ядро класифікатора 

(лінійне, радіально-базисне (RBF), тощо). Оптимізуються 

гіперпараметри класифікатора (наприклад, параметр регулярізації 

Cта параметр ширини ядра γ). 

o Навчання класифікатора. Класифікатор тренувань на основі 

тренувальних даних: 

model = fitcsvm(X_train, Y_train, 'KernelFunction', 'rbf', 'BoxConstraint', 

1); 

o Результатом є модель, яка може передати клас для нового вектора 

дескрипторів. 

o Оцінка якості моделі. Модель перевіряється на поточних даних (або 

на валідаційній підмножині). Використовуються метрики якості: 

точність, F1-міра, матриця плутаніни. 

Збереження моделі. Навчена модель SVM разом із параметрами сегментації 

(Felzenszwalb parameters) та алгоритмом вилучення дескрипторів (F) зберігається 

для використання на етапі тестування. 

save('trained_svm_model.mat', 'model', 'segmentation_params', 'feature_extractor'); 

Це завершує етап навчання. На основі отриманої моделі можна переходити до 

етапу тестування, де тестові зображення будуть сегментовані, і в кожному 

сегменті буде присвоєна мітка. 

 Розроблений нами алгоритм можна розбити на два етапи. Перший етап - 

тренування SVM на основі набору фотографій і відповідних ним розміток. 

Другий етап – відновлення розміток тестових зображень за допомогою 

отриманого класифікатора. 

Тренувальні дані включають набір сцен, що містять об'єкти декількох типів 

(в даній роботі розглядалося 8 класів: автомобілі, люди, будівлі, дороги, небо, 

дерева, тротуари і велосипеди), а також набір відповідних розміток (кожному 

об'єкту зіставляється багатокутник та мітка класу). Дані необхідно привести до 

прийнятного для класифікатора виду. Оскільки алгоритм базується на 
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застосуванні SVM, вхідні зображення та розмітки перетворюються на множину 

багатовимірних дійсних векторів за допомогою наступної процедури.  

Вхідне зображення сегментується за допомогою методу, описаного у розділі 

1.1. Отримана ієрархія надходить на вхід найпростішому фільтру, який відкидає 

ті сегменти, розмір яких не задовольняє заданим обмеженням за розміром. 

Решта, що залишилися, описуються в термінах дійсних векторів (дескрипторів) 

наступним чином. 

Перші 256 компонент - гістограма bag-of-colors (BOC) (див. розділ 1.3), що 

описує колірний зміст фрагмента. 

2048 компонент, що залишилися - гістограма bag-of-SURFs (BOS) сегмента 

в палітрі відтінків сірого. Ці компоненти містять інформацію про регіон у 

термінах текстури, форми, кордонів тощо. 

Розглянемо докладніше процедуру розрахунку гістограми. Вона включає 

два кроки. Перший крок – побудова кодових словників. Загальна схема побудови 

словника така: 

- кожне вхідне зображення поміщається в рівномірну сітку (для BOC вузли 

беруться у кожному пікселі); 

- для кожного вузла обчислюються дескриптори (у разі BOS - SURF 

дескриптори для 3 різних масштабів, у разі BOC - колір); 

- отримані дескриптори поміщаються у загальну вибірку; 

- вибірка кластеризується за методом 𝑘-середніх; центри кластерів 

утворюють кодовий словник. 

На другому кроці за допомогою отриманих словників обчислюються 

відповідні гістограми: 

- для кожного сегмента шукаються вузли сітки, що містяться в ньому; 

- дескриптору кожного знайденого вузла ставиться у відповідність 

найбільш ближнє в R𝑛 (для BOC - R3 для BOS - R64) кодове слово (центр 

кластера); 

- за отриманим набором кодових слів складається шукана гістограма. 
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Таким чином, ієрархія регіонів переводиться в ієрархію векторів 

(дескрипторів регіонів) розмірності 256+2048. 

 

Рис. 2.1. Приклади тренувальних зображень із бази The StreetScenes 

Challenge Framework [9]. 

 

2.1.2. Розмітка тренувальних сегментів. 

У загальному випадку межі розбиття, що отримується при сегментації 

зображення, не відповідають ручній розмітці. Тому необхідно розробити 

правило віднесення кожного тренувального сегмента до того чи іншого класу. 

Існує кілька підходів: наприклад, можна керуватися принципом мінімізації 

симетричної різниці між сегментом та областю розмітки.  

Покроковий алгоритм розмітки тренувальних сегментів 

Вхідні дані. Сегментування зображення: маски сегментів M, де кожен 

сегмент є областю, визначеною після автоматичної сегментації. Ручна розмітка: 

набір багатокутників {P_j}, кожен із яких позначає область певного класу на 

зображенні. 

Поріг виключення сегмента: τ(часто обирається в межах від 0,5 до 0,7). 
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Перекриття між сегментом і багатокутниками. Для кожного сегмента Mє α = |M| 

кількість пікселів, які належать цьому сегменту. 

Обчислюється перетин M із кожним багатокутником ручної розмітки P_j: 

Мj=М∩Пj  

Площа перекриття між сегментом M і багатокутником P_j окремо як: αj=∣Мj∣ де 

|M_j|— кількість пікселів, які одночасно належать і сегменту M, і багатокутнику 

P_j. 

Визначення мітки. Для сегмента M додаткового багатокутника P_max, для 

якого площа перекриття α_max є максимальною:  

 

У разі відношення площі максимального перекриття до загальної площі сегмента 

задовольняє умови:  

то сегмент M отримує мітку класу багатокутника P_max. 

Виключення сегментів : 

Якщо умова: виконується, змінюється сегмент неоднозначним і 

виключається з третьої вибірки. Це дозволяє уникнути впливу некоректно 

визначених або змішаних сегментів на якість навчання. 

Формалізація розмітки. Нехай для сегмента M існує кілька багатокутників 

{P_j}ручної розмітки. Сегмент M отримує мітку: етикетка(М)=етикетка(Pмакс) 

якщо: і виключається в іншому випадку. 

Переваги методу 

Точне призначення міток. Завдяки використанню площі перекриття 

сегменти містять мітки лише тоді, коли вони достатньо добре узгоджуються з 

ручною розміткою. 

Фільтрація неоднозначних сегментів. Поріг τ дозволяє виключати 

сегменти, які є результатом неправильного або надто дрібного розбиття, що 

забезпечує якість третьої вибірки. 
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Універсальність. Метод може бути застосований для будь-яких наборів 

даних, що утворюють багатокутники ручної розмітки. 

Практична реалізація 

function labeled_segments = assignLabels(segments, polygons, labels, threshold) 

    % segments: маска з сегментами (наприклад, отримана після Felzenszwalb) 

    % polygons: набір ручних розміток (може бути у вигляді багатокутників) 

    % labels: мітки класів для кожного багатокутника 

    % threshold: поріг виключення τ 

 

    labeled_segments = zeros(size(segments)); % Ініціалізація 

 

    unique_segments = unique(segments); % Усі сегменти 

    unique_segments(unique_segments == 0) = []; % Видаляємо фоновий сегмент (0) 

 

    for i = 1:length(unique_segments) 

        segment_mask = (segments == unique_segments(i)); % Маска сегмента 

        segment_area = sum(segment_mask(:)); % Загальна площа сегмента 

 

        max_overlap = 0; 

        assigned_label = 0; 

 

        % Перевіряємо перекриття з кожним багатокутником 

        for j = 1:length(polygons) 

            polygon_mask = poly2mask(polygons{j}(:,1), polygons{j}(:,2), 

size(segments,1), size(segments,2)); 

            overlap_mask = segment_mask & polygon_mask; % Перетин сегмента і 

багатокутника 

            overlap_area = sum(overlap_mask(:)); % Площа перекриття 

 

            % Перевіряємо умову максимального перекриття 
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            if overlap_area > max_overlap 

                max_overlap = overlap_area; 

                assigned_label = labels(j); % Призначаємо мітку 

            end 

        end 

 

        % Перевіряємо умову порога τ 

        if max_overlap / segment_area >= threshold 

            labeled_segments(segment_mask) = assigned_label; 

        end 

    end 

end 

Налаштування порога 

• Значення τ залежить від характеру даних: 

o Для чітко розмежованих класів можна використовувати τ = 0.7. 

o Для більших "шумних" даних слід зменшити поріг, наприклад, до τ = 0.5. 

Отже, у цій роботі використовується наступний метод, який формалізовано 

наступним чином. Нехай дана маска сегмента 𝑀 площі 𝛼 (|𝑀| = 𝛼). Нехай {𝑃𝑗} - 

багатокутники, що становлять розмітку зображення. Покладемо 𝑀𝑗 = M ∩ 𝑃𝑗 , |𝑀𝑗 

| = 𝛼𝑗 . Тоді в якості мітки 𝑀 вибирається мітка багатокутника 𝑃𝑚𝑎𝑥 : 𝛼𝑚𝑎𝑥 ≥ 𝛼𝑗 ∀𝑗. 

Однак якщо величина 𝛼𝑚𝑎𝑥/𝛼 < 𝜏 , де 𝜏 - заданий поріг, то сегмент виключається 

з тренувальної вибірки. 

 

2.1.3. Тренування Support Vector Machine (SVM). 

Тренування SVM (методу опорних векторів) є одним із ключових етапів у 

розробці методу локалізації об’єктів. Його мета – створити класифікатор, який 

зможе точно визначати належність кожного сегмента зображення до певного 

класу на основі багатовимірного дескриптора. 
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Вхідні дані. Тренувальні дескриптори - множина векторів ознак для 

кожного сегмента зображення. Мітки класів - відповідні класи для кожного 

дескриптора. 

SVM використовує ядра для роботи з нелінійними межами між класами. 

Найпоширеніші ядра: лінійне (добре працює, якщо дані є лінійно роздільними), 

поліноміальне (для нелінійних меж із малим числом параметрів), радіально-

базисна функція (RBF) (універсальне ядро, яке добре працює для багатьох задач),  

Сигмоїдальне (використовується рідше). 

Оскільки SVM за замовчуванням є двокласовим алгоритмом, 

мультикласова класифікація реалізується за допомогою: One-vs-One (побудова 

класифікаторів для кожної пари класів (K(K−1)/2); One-vs-All  (кожен 

класифікатор розрізняє один клас проти всіх інших). 

Гіперпараметри: 

• Параметр регуляризації C контролює баланс між точністю на 

тренувальних даних і здатністю узагальнювати нові дані. 

• Параметр ядра (наприклад, γ для RBF) визначає форму межі 

класифікації. 

Препроцесинг тренувальних векторів. Безпосередньо перед тренуванням 

класифікатора кожен вектор ієрархії, описаної у розділі 2.1.1, піддається 

додатковій обробці. 

З метою підвищення ефективності тренованої SVM проводиться 

покомпонентне вилучення квадратного кореня. Виправданість цієї операції 

обговорюється в [23]. 

Потім кожен вектор ієрархії піддається масштабуванню (модифіковані 

гістограми нормалізуються в просторі l2). Основна мета масштабування — 

запобігання домінуванню компонентів вектора з ширшими числовими межами 

над тими, у яких величини змінюються в досить вузьких межах (див. “Part 2 of 

Sarle's Neural Networks FAQ” [24]). Крім того, таке перетворення дозволяє 

уникнути обчислювальних помилок при заміні скалярних добутків ядрами (див. 

розділ 1.4). 
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Алг. 4 ModPegasos 

Ввід: 𝑆, 𝐿, 𝜆, Т 

 

Вивід: M𝑇+1 

ModPegasos. Спосіб тренування SVM класифікатора, який використовується 

в даній роботі, подібний до описаного в розділі 1.4 (крім того див. [25]), але на 

відміну від нього враховує специфіку задачі і структуру (ієрархічна) 

тренувальних прикладів. Опишемо його покроково (див. Алг. 4). 

Нехай 𝑆 - тренувальна множина. Для набору зображень така множина буде 

являти собою ліс, т.к. кожному зображенню відповідає ієрархія прикладів. Нехай 

𝐿 - множина листків 𝑆 (тобто елементів з порожнім набором дочірніх прикладів). 

Враховуватимемо, що алгоритм, представлений у розділі 1.1, будує вкладені 

розбиття, і тому сегмент-нащадок завжди цілком міститься в сегменті-батьку. 

Необхідно знайти оптимальну матрицю M з рядками 𝑀𝑖 для задачі: 

    (2.1) 
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де ℓ(M;(x, 𝑐)) — мультикласова функція штрафу, яка буде визначена далі в 

тексті.  

Нехай M1=0. Тоді на t-ій ітерації алгоритму проводяться наступні дії. З 𝐿 

випадковим чином рівномірно вибирається приклад 𝑙 =(x𝑖𝑡 , 𝑐𝑖𝑡 ), де 𝑐𝑖𝑡 ∊ {1, . . . , 

8} - мітка класу, а 𝑖𝑡 ∊ 𝑖𝑙1 , . . . , 𝑖𝑙|𝐿|. Далі розглядається гілка дерева 𝐵, відповідна 

𝑙. У 𝐵 шукається пара прикладів 𝑝= (x𝑞, 𝑐𝑞) і 𝑛= (x𝑟, 𝑐𝑠), які мають наступні 

властивості. Сегмент, що відповідає 𝑝 - найбільший за площею серед усіх 

сегментів гілки, а для 𝑛 вірно:  

     (2.2) 

Іншими словами, 𝑝 - "найкращий" вірно позначений приклад, а 𝑛, навпаки, - 

"найгірший" приклад, на якому тренований класифікатор помиляється. Для 𝑝 

визначається функція штрафу: 

   (2.3) 

Мінімізована функція (2.1) замінюється на апроксимацію: 

   (2.4) 

після цього матриця M𝑡 оновлюється за допомогою субградієнта ∇𝑡: M𝑡+1 = Mt 

-ηt▽t, де η = 1/(λt). Матриця субградієнта ∇𝑡 визначається, як ∇𝑡 = [∇1,𝑡, . . . , 

∇8,𝑡], де ∇𝑖,𝑡= ∇𝑀𝑖
𝑓(𝑀, 𝑖𝑡)- вектор-рядок. Якщо штраф (2.3) дорівнює нулю, то 

 ∇𝑖,𝑡 =𝜆𝑀𝑖,𝑡, інакше 

   (2.5) 

Як і в оригінальному алгоритмі Pegasos, оновлена матриця проектується на 

замкнуту опуклу множину 𝐶 = {𝑀| ‖𝑀‖2
2 ≤ 1/√𝜆}. 
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Після тренування SVM отримуємо модель, здатну розпізнавати клас кожного 

сегмента на основі його дескриптора. Модель можна використовувати на етапі 

тестування для відновлення розміток нових зображень. 

 

2.2. Етап тестування. 

 

Етап тестування відповідає за використання навченого класифікатора 

(SVM) для відновлення семантичної розмітки тестових зображень. Його мета – 

сегментувати зображення, обчислити дескриптори для кожного сегмента, 

класифікувати їх за допомогою моделі SVM та отримати остаточну розмітку.  

Вхідні дані: 

Тестове зображення (Itest) - зображення, яке потрібно сегментувати та 

класифікувати. 

Навчена модель - класифікатор SVM, отриманий на етапі тренування. 

Параметри сегментації: ті самі параметри, які використовувались для 

сегментації тренувальних зображень. 

Алгоритм вилучення дескрипторів: той самий алгоритм, що 

використовувався на етапі тренування. 

 Розмітка тестового зображення 𝐼𝑡𝑒𝑠𝑡 відновлюється за наступною схемою. 

Спочатку для 𝐼𝑡𝑒𝑠𝑡 будується ієрархія розбиття (див. розділ 1.1), яка потім 

перетворюється на ієрархію дійсних векторів за допомогою модифікованого 

механізму з розділу 2.1.1 з наступними змінами: 

- фільтрація сегментів не провадиться; 

- гістограма bag-of-words складається згідно з вже побудованим у 2.1.1 

кодовому словнику. 

Компоненти кожного вектора піддаються препроцессингу. 

Далі кожному пікселю 𝑝 ∊ 𝐼𝑡𝑒𝑠𝑡 ставиться у відповідність мітка 𝑐𝑝 класу за 

наступним правилом: 

   (2.6) 
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де 𝐵 - гілка ієрархії, що відповідає 𝑝, а {𝑀𝑖} - рядки матриці M . Іншими 

словами, 𝑐𝑝 - це мітка сегмента, що містить 𝑝 і при цьому найбільш впевнено 

класифікується SVM. 

Як зазначалося вище, алгоритм ієрархічної сегментації, що 

використовується, будує вкладені розбиття зображення. 

 Це означає, що для будь-якої області 𝑃 із заданої розмітки 𝐴 існує єдиний 

сегмент 𝑆 ⊆ 𝑃, такий що ∀Sj ⊆ P,|S| ≥ |𝑆𝑗|. Такі сегменти визначені як найкращі 

для 𝐴. 

Тренований класифікатор такий, що на етапі тестування, у випадку якщо в 

якості вхідного зображення береться тренувальне з розміткою 𝐴 і найкращими 

сегментами Si, для пікселя 𝑝 ∊ 𝑆𝑖 він прагне вибрати мітку 𝑆𝑖 і до того ж з 

нульовим штрафом (тобто із запасом упевненості. 

Алгоритм тестування 
function L_test = testSVM(I_test, svmModel, segmentationParams, 

featureExtractor) 

    % I_test: тестове зображення 

    % svmModel: навчена модель SVM 

    % segmentationParams: параметри сегментації 

    % featureExtractor: функція вилучення дескрипторів 

     

    % 1. Сегментація тестового зображення 

    segments = segmentImage(I_test, segmentationParams); % Використовує алгоритм 

сегментації (наприклад, Felzenszwalb) 

     

    % 2. Ініціалізація результату 

    L_test = zeros(size(I_test, 1), size(I_test, 2)); % Карта міток 

     

    % 3. Проходження по кожному сегменту 

    uniqueSegments = unique(segments); 

    uniqueSegments(uniqueSegments == 0) = []; % Видалення фону (0) 

     

    for i = 1:length(uniqueSegments) 

        % Вибір поточного сегмента 

        segmentMask = (segments == uniqueSegments(i)); 

         

        % 4. Вилучення дескриптора для сегмента 

        d = featureExtractor(I_test, segmentMask); % Функція для вилучення 

дескрипторів 

         

        % 5. Класифікація сегмента 

        predictedLabel = predict(svmModel, d); 

         

        % 6. Присвоєння мітки пікселям сегмента 

        L_test(segmentMask) = predictedLabel; 

    end 

end 
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РОЗДІЛ 3.  

РЕЗУЛЬТАТИ ДОСЛІДЖЕННЯ МЕТОДУ ЛОКАЛІЗАЦІЇ 

ОБ'ЄКТІВ ЗАДАНИХ ТИПІВ НА ЗОБРАЖЕННЯХ 

 

3.1. Метод оцінки якості 

 

Пропонований метод тестувався на системі наступної конфігурації: 

CPU: Intel Core i7 2600K (4 ядра з тактовими частотами 4ГГц); 

RAM: 16Гб; 

ОS: Linux version 2.6.38-8-generic (buildd@allspice) (gcc version 4.5.2), 

Ubuntu Natty 11.04. 

Як тренувальну базу використовувалася The StreetScenes Challenge 

Framework [9]. Для навчання класифікатора було вибрано 400 зображень (див. 

мал. 2), 300 з яких — тренувальні дані (кількість підібрано таким чином, щоб 

набір розрахованих тренувальних векторів містився в оперативній пам'яті), а 

решта 100 — валідаційна множина (Використовувалося для пошуку 

оптимальних параметрів класифікатора). Тестування проводилося на 100 

випадкових зображеннях, відмінних від згаданих. 

Для оцінки якості семантичних сегментацій, що здійснюється алгоритмом, 

використовувалась наступна міра (точність):  

   (3.1) 

де 𝑃(𝑡𝑒𝑠𝑡) - множина всіх пікселів тестових зображень, 𝑐p
((𝑎𝑙𝑔) - мітка пікселя, 

отримана за допомогою алгоритму, 𝑐p
(𝑡𝑟uth) реальна мітка пікселя.  

 

3.2. Результати методу, заснованого на фіксованих розбиттях. 

 

Результати для кількох конфігурацій оригінального алгоритму, 

заснованого на фіксованих сегментаціях, наведено у таблиці 3.1. Крайній лівий 
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стовпець описує спосіб вилучення тренувальних сегментів (або читаються з 

файлу, або генеруються алгоритмом Felzenszwalb). Другий стовпець відповідає 

розмірності гістограми bag-of SURFs. У третій стовпець поміщені ядра, які 

використовуються під час тренування SVM (див. розділ 1.4). Частина таблиці, 

що залишилася, містить значення 𝜌 при різних значеннях параметра ? алгоритму 

сегментації. 

Можна помітити, що пряме вилучення тренувальних регіонів з ручної 

розмітки (як регіони беруться багатокутники; див. розділ 2.1.2), негативно 

позначається на якості семантичної сегментації. Це пояснюється тим, що на 

стадії тестування алгоритм сегментації з дуже малою долею ймовірності генерує 

суперпікселі, близькі до ідеальних. З цієї причини в цій роботі такий метод 

вилучення не розглядається. 

Таблиця 3.1. 

Результати оригінального методу. Крайній лівий стовпець описує метод 

вилучення тренувальних сегментів. Другий стовпець – число кодових слів у 

словнику bag-of-SURFs. Третій стовпець описує тип ядра, що використовується 

у SVM. 7 Стовпців, що залишилися, містять величини 𝜌 для різних значень 

параметра алгоритму сегментації. Максимальна точність виділена жирним 

шрифтом. 

 Значення параметра 𝑘 алгоритму Felzenszwalb 

500.0 800.0 1000.0 1300.0 1500.0 1700.0 2000.0 

Тренувальн

і сегменти 

отримані з 

ручної 

розмітки 

2048 Лінійне 0.392638  0.453515  0.418384  0.408333  0.415309  0.475747  0.471167 

RBF 0.326291 0.331649 0.311874 0.382448 0.359752 0.419894 0.424669 
1024 Лінійне 0.37268 0.396029 0.405263 0.394383 0.39246 0.393165 0.370746 

RBF 0.339466 0.346305 0.336582 0.322061 0.313437 0.306198 0.329108 
512 Лінійне 0.41326 0.508071 0.475715 0.462077 0.395269 0.424606 0.44737 

RBF 0.319144 0.360606 0.34059 0.377863 0.377691 0.391715 0.367895 
Тренувальні 

сегменти 

генеруються 

алгоритмом 

Felzenszwal

b 

2048 Лінійне 0.492704 0.678004 0.624416 0.645422 0.661948 0.674248 0.630718 
RBF 0.601622 0.60931 0.626852 0.518661 0.548584 0.576272 0.500707 

1024 Лінійне 0.621804 0.677689 0.622303 0.52346 0.632322 0.564095 0.664618 
RBF 0.542109 0.636555 0.592278 0.632291 0.608653 0.555219 0.591704 

512 Лінійне 0.591347 0.522702 0.64467 0.578042 0.593019 0.597141 0.651216 
RBF 0.584374 0.569661 0.673198 0.616584 0.579944 0.626553 0.517795 

З таблиці також видно, що найкращих результатів вдається досягти при 

використанні досить високої розмірності гістограм і лінійного ядра для 
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класифікатора. Тому запропонований метод базується саме на такій комбінації 

(разом з покомпонентним вилученням квадратного кореня). 

 

3.3. Результати запропонованого методу 

 

 У таблиці 3.2 представлені результати тестування запропонованого у цій 

роботі методу. Четвертий рядок — кількість тренувальних прикладів для SVM. 

Значення регуляризаційного коефіцієнта 𝜆, що використовуються в ModPegasos, 

вказані в п'ятому рядку. 

 Таблиця 3.2.  

Результати запропонованого методу. Другий рядок містить значення 

параметра алгоритму ієрархічної сегментації. Третій рядок – точність методу на 

тестових прикладах. Четвертий рядок відповідає кількості тренувальних 

прикладів, згенерованих за допомогою сегментації. П'ятий рядок відповідає 

точності класифікатора, що тренується, на валідаційній множині після 

останньої ітерації ModPegasos. Рядки, що залишилися, містять час, який 

знадобився для виконання окремих етапів методу. 

 Значення параметра 𝑘 

500.0 800.0 1000.0 1300.0 1500.0 1700.0 2000.0 

ρ 0.783005 0.787595 0.782029 0.779325 0.78742 0.782254 0.779759 

Кількість 

семплів 

672109 669607 668745 668268 667836 667035 667025 

ρv 0.805224 0.807644 0.810811 0.809282 0.813167 0.797286 0.796023 

Час 

складання 

2647 с 2900 с 2965 с 3003 с 3325 с 3414 с 3336 с 

Час 

тренування 

13253 с 13274 с 13358 с 13325 с 13477 с 13350 с 13391 с 

Час 

тестування 

1291 с 1302 с 1341 с 1397 с 1420 с 1435 с 1577 с 

Вибір параметра регуляризації 𝜆 здійснювався за наступною схемою. У 

[22] зазначено, що швидкість збіжності ітераційного процесу обчислення 

класифікатора M зростає пропорційно 𝜆. Тому розглядався експоненційно 
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спадний ряд {𝜆𝑖} із завідомо великим значенням 𝜆1, в якому шукалося 𝜆𝑚, що 

відповідає найбільшої точності класифікатора, що встановилася, на 

валідаційному наборі зображень (приклад на Рис. 3.1). В результаті 𝜆 було 

покладено рівним 𝜆𝑚 =10 -5. 

У п'ятий рядок таблиці вміщено значення точності класифікатора на 

валідаційній вибірці для останньої ітерації ModPegasos. 

Другий рядок містить значення точності 𝜌 для різних значень параметра 𝑘 

алгоритму ієрархічної сегментації. Як і слід очікувати 𝑘 практично не впливає на 

якість роботи методу. Це пов'язано з тим, що в процесі тренування SVM і на 

стадії відновлення розміток тестових зображень використовуються всі рівні 

ієрархії, а сукупність розбиття не змінюється істотно при зміні константи в 

граничній функції 𝜏 =𝑘/|𝐶𝐶| (див. [11] та розділ 1). 

 

Ітерація (𝑡) 

Рис. 3.1. Точність класифікатора, що тренується, на валідаційній вибірці в 

залежності від номера ітерації ModPegasos (𝜆=10-5 ). Вісь абсцис відповідає 

номеру ітерації, вісь ординат — величині 𝜌. 

На рис. 3.2 зображено графіки залежності 𝜌 від 𝑘 для запропонованого та 

оригінального (заснованого на фіксованих сегментаціях) методів. Вісь абсцис 

відповідає значенню 𝑘, вісь ординат - величині 𝜌. Нижній графік відповідає 
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підходу, заснованому на фіксованих сегментаціях. Зниження точності при 

зростанні 𝑘 обумовлено збільшенням кількості сегментів, що включають кілька 

великих об'єктів на зображенні. Верхній графік відповідає запропонованому 

підходу. Механізм відновлення розмітки базує своє рішення на ієрархії розбиття, 

яка не змінюється суттєво за різних 𝑘. Це пояснює, чому ефективність методу 

майже не залежить від параметра. Для можливості коректного порівняння в обох 

випадках використовуються однакові тренувальні, тестові та валідаційні 

зображення. Крім того, в оригінальному методі на етапі тренування 

використовуються вектори, що обчислюються за схемою, описаною в розділі 

2.1.1. Зазначимо також, що сегментація, вироблена алгоритмом Felzenszwalb 

включена в ієрархічну сегментацію при даному 𝑘 (див. [10]). 

 

Параметр алгоритму сегментації (𝑘) 

Рис. 3.2. Точності запропонованого та оригінального методів на тестовій 

вибірці залежно від параметра 𝑘 алгоритму сегментації 

Добре видно, що ефективність оргінального методу знижується зі 

зростанням 𝑘. Це пов'язано зі збільшенням розмірів елементів розбиття: в один 

сегмент виявляються об'єднані кілька досить великих об'єктів; мітка такого 

сегмента відновлюється невірно, що відчутно впливає на розрахункову 
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попіксельну величину 𝜌. Однак навіть при мінімальних з аналізованих 𝑘 

алгоритм, що базується на фіксованих сегментаціях, програє в точності 

локалізації об'єктів більш ніж на 10%. Дійсно, хоча окремі помилки методу на 

маленьких сегментах несуттєві, їхня сукупність сильно знижує ефективність. 

Пропонований метод певною мірою позбавлений цих недоліків: в якості мітки 

кожного пікселя вибирається мітка оптимального сегмента відповідної гілки 

ієрархії. Тому, як зазначалося, точність алгоритму на тестовій множині 

зображень приблизно однакова всім 𝑘. 

Приклади відновлених за допомогою пропонованого методу розміток 

зображені Рис. 3.3 – 3.5.  

 

Рис. 3.3. Приклади семантичних сегментацій. (а) - розмітки, побудовані 

запропонованим методом; (б) - розмітки, побудовані на основі фіксованої 

сегментації (𝑘 =800); (в) - ручні розмітки. 
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Рис. 3.4. Приклади семантичних сегментацій. (а) - розмітки, побудовані 

запропонованим методом; (б) - розмітки, побудовані на основі фіксованої 

сегментації (𝑘 =800); (в) - ручні розмітки 

 

Рис. 3.5. Приклади семантичних сегментацій. (а) - розмітки, побудовані 

запропонованим методом; (б) - розмітки, побудовані на основі фіксованої 

сегментації (𝑘 =800); (в) - ручні розмітки 
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Можна помітити, що алгоритм не завжди досить точно захоплює об'єкти 

на сцені (а деякі з них взагалі не виявляють). Це може бути викликано такими 

причинами: 

- занадто груба ручна розмітка: деякі сегменти крім основного об'єкта 

включають значні фрагменти оточення; 

- обмеження, пов'язані з методом сегментації: хоча ієрархічна сегментація 

дозволяє досягти кращих результатів у порівнянні з фіксованою, все одно не 

гарантує наявність “хорошого” з семантичної точки зору сегмента для кожного 

об'єкта на сцені; 

- незбалансованість тренувальних прикладів: об'єкти певних класів (таких 

як "дорога", "дерево", "будівля") складають переважну більшість елементів 

навчальної вибірки, тому класифікатор виявляється натренований в основному 

саме на таких прикладах; 

- недостатньо дискримінативний дескриптор для сегментів: вибраний 

метод опису регіонів за допомогою двох гістограм bag-of words не враховує, 

наприклад, контекст (тобто оточення, в якому знаходиться сегмент); 

- наявність семантично схожих класів та неоднорідних об'єктів: 

насамперед йдеться про класи “дорога” та “тротуар”, які складно відрізнити і 

людині, якщо не використовувати контекст (див. вище); крім того, деякі об'єкти 

мають досить складну структуру, і класифікатор може припуститися помилки, 

прийнявши, наприклад, вікно автомобіля за вікно будівлі. 
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РОЗДІЛ 4.  

ОХОРОНА ПРАЦІ ТА БЕЗПЕКА У НАДЗВИЧАЙНИХ СИТУАЦІЯХ 

 

4.1. Аналіз небезпечних та шкідливих виробничих чинників під час роботи 

з комп’ютерною технікою 

 

Робота з комп’ютерною технікою, яка є основою для виконання задач 

семантичної сегментації зображень, може створювати умови, що призводять до 

виникнення небезпечних і шкідливих виробничих чинників. Аналіз цих чинників 

дозволяє розробити заходи для мінімізації їхнього впливу на здоров’я 

працівників. 

Небезпечні та шкідливі виробничі чинники. 

1. Фізичні чинники 

Випромінювання від моніторів. Хоча сучасні екрани (LCD, LED) мають 

значно менший рівень випромінювання, тривале перебування перед екраном 

може спричинити напруження зору (астенопія), сухість та подразнення очей 

через зниження частоти моргання. 

Недостатнє освітлення робочого місця. Погано організоване освітлення 

призводить до перевтоми очей, що може знизити продуктивність роботи. 

Постійний шум від вентиляторів охолодження серверів чи інших пристроїв 

може спричинити дискомфорт або навіть порушення нервової системи. 

Під час роботи потужних комп’ютерних систем виділяється тепло, що 

може підвищувати температуру в приміщенні. Порушення температурно-

вологісного режиму може спричинити погіршення самопочуття. 

2. Хімічні чинники 

Нове електронне обладнання (комп’ютери, монітори) може виділяти леткі 

органічні сполуки, які у високих концентраціях є шкідливими для дихальної 

системи. 
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Комп’ютерна техніка притягує пил, який може містити дрібні частинки 

токсичних матеріалів. При поганій вентиляції це може призводити до 

подразнення дихальних шляхів. 

3. Ергономічні чинники 

Робота в незручній позі через неправильне налаштування висоти столу чи 

монітора може викликати захворювання опорно-рухового апарату (сколіоз, 

остеохондроз). 

Постійне перебування у сидячому положенні може спричинити порушення 

кровообігу (варикозне розширення вен), затікання м’язів спини та шиї. 

4. Психофізіологічні чинники 

Постійна концентрація уваги та виконання складних задач (наприклад, 

аналіз результатів сегментації) може призводити до емоційного вигорання. 

Повторювані дії та тривала робота з одноманітними задачами знижують увагу та 

викликають втому. 

5. Електричні чинники 

Комп’ютерна техніка працює під напругою, і при порушенні правил 

експлуатації або несправності обладнання можливе ураження електричним 

струмом. 

Таблиця 4.1 

Аналіз ризиків і їхнього впливу 

Чинник Можливі наслідки 
Ймовірність 

виникнення 

Рівень 

ризику 

Напруження зору Втома, зниження зору Висока Середній 

Неправильна 

постава 

Болі в спині, захворювання опорно-

рухового апарату 
Висока Високий 

Перегрівання 

приміщення 
Дискомфорт, тепловий стрес Середня Середній 

Електричний удар Ураження струмом, опіки Низька Низький 

Нервова напруга Стрес, емоційне вигорання Середня Середній 
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Робота потужних серверів чи комп’ютерів може супроводжуватись 

утворенням низькочастотних електромагнітних полів, що впливають на здоров’я 

працівників. 

Робота з комп’ютерною технікою супроводжується наявністю фізичних, 

хімічних, ергономічних і психофізіологічних чинників, які можуть впливати на 

здоров’я працівників. Для зменшення їхнього впливу необхідно: 

1. Організувати ергономічно правильне робоче місце. 

2. Забезпечити оптимальний мікроклімат і вентиляцію в приміщенні. 

3. Дотримуватись правил безпеки під час експлуатації електронного 

обладнання. 

4. Регулярно проводити перерви для зменшення навантаження на очі та 

опорно-руховий апарат. 

5. Контролювати рівень шуму та електромагнітного випромінювання. 

Реалізація цих заходів дозволить мінімізувати вплив шкідливих чинників і 

створити комфортні та безпечні умови праці. 

Заходи з охорони праці користувачів ПК необхідно розглядати в трьох 

основних аспектах:  соціальному, психологічному та медичному.  

У соціальному плані розв'язання цих проблем пов'язане з оптимізацією 

умов життя, праці, відпочинку, харчування, побуту, розвитком культури, 

транспорту.  

Психологічний аспект. Значне місце у профілактиці розладів здоров'я 

належить психології праці. Тому заходи, пов'язані з формуванням раціональних 

виробничих колективів, у яких відсутня психологічна несумісність, сприяють 

зменшенню нервово-психічного перенапруження, підвищенню працездатності 

та ефективності праці. Особливої значущості у користувачів відеодисплейних 

терміналів (ВДТ) набуває психоемоційний стрес, який більшою або меншою 

мірою проявляється у кожного з них.  

Медичний аспект. Значна роль у профілактиці захворювань користувачів 

ПК відводиться медицині. Існує перелік профілактичних заходів для 

користувачів ПК, що включає як складові первинної профілактики здоров'я 
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(професійний відбір), так і вторинної, яка направлена на зниження ймовірності 

розвитку перевтоми та перенапруження. Ці комплексні заходи спрямовані на 

відновлення функціонального стану зорового та опорно-рухового апарату.  

Гігієнічні вимоги до організації та обладнання робочих місць з ПК 

Обладнання і організація робочого місця з ВДТ мають забезпечувати 

відповідність конструкції всіх елементів робочого місця та їх взаємного 

розташування ергономічним вимогам з урахуванням характеру і особливостей 

трудової діяльності. Конструкція робочого місця користувача ВДТ має 

забезпечити підтримання оптимальної робочої пози. Робочі місця з ВДТ слід так 

розташовувати відносно світлових прорізів, щоб природне світло падало збоку, 

переважно зліва. При розміщенні робочих столів з ВДТ слід дотримуватись 

таких відстаней: між бічними поверхнями ВДТ - 1,2 м; від тильної поверхні 

одного ВДТ до екрана іншого - 2,5 м. Екран ВДТ має розташовуватися на 

оптимальній відстані від очей користувача, що становить 600...700 мм, але не 

ближче ніж за 600 мм з урахуванням розміру літерно-цифрових знаків і символів. 

Розташування екрана ВДТ має забезпечувати зручність зорового спостереження 

у вертикальній площині під кутом +30° до нормальної лінії погляду працюючого. 

Клавіатуру слід розташовувати на поверхні столу на відстані 100...300 мм від 

краю, звернутого до працюючого. У конструкції клавіатури має передбачатися 

опорний пристрій (виготовлений із матеріалу з високим коефіцієнтом тертя, що 

перешкоджає мимовільному її зсуву), який дає змогу змінювати кут нахилу 

поверхні клавіатури у межах 5...15°.  

Вимоги до режимів праці і відпочинку при роботі з ПК При організації 

праці, пов'язаної з використанням ЕОМ і ПЕОМ, для збереження здоров'я 

працюючих, запобігання професійним захворюванням і підтримки 

працездатності передбачаються внутрішньозмінні регламентовані перерви для 

відпочинку. Внутрішньозмінні режими праці і відпочинку містять додаткові 

нетривалі перерви в періоди, що передують появі об'єктивних і суб'єктивних 

ознак стомлення і зниження працездатності. У разі потреби, на фоні музичних 

програм можуть вимовлятися окремі фрази навіювання відпочинку, гарного 
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самопочуття і, на заключному етапі, бадьорості. Після сеансів 

психофізіологічного розвантаження у працівників зменшується відчуття втоми, 

з'являються бадьорість, гарний настрій. Загальний стан відчутно поліпшується. 

 

4.2. Моделювання процесу виникнення травм та аварій 

 

Для забезпечення безпечних умов праці важливо не лише виявити 

небезпечні чинники, але й змоделювати можливі сценарії виникнення травм чи 

аварій. Це дозволяє прогнозувати потенційні загрози та розробляти заходи для їх 

запобігання. 

1. Системний підхід до аналізу аварійних ситуацій - процес виникнення травм та 

аварій можна уявити як результат взаємодії кількох факторів: 

Технічні фактори - несправність обладнання, невідповідність стандартам 

безпеки. 

Людський фактор - порушення правил експлуатації, недотримання 

інструкцій, недостатня кваліфікація персоналу. 

Організаційні фактори - відсутність належного контролю, недостатнє 

навчання співробітників, відсутність інструкцій із безпеки. 

Зовнішні фактори - перебої в електропостачанні, вплив навколишнього 

середовища (температура, вологість). 

2. Сценарії виникнення травм та аварій 

Ураження електричним струмом може виникнути через несправність 

комп’ютерної техніки чи електричної проводки, недотримання правил техніки 

безпеки (наприклад, дотику до неізольованих елементів). 

Модель сценарію: 

1. Співробітник намагається самостійно усунути несправність у проводці. 

2. Відсутність інструктажу з електробезпеки призводить до контакту з 

частинами під напругою. 

3. Наслідок: ураження електричним струмом, можливий опік або серйозне 

пошкодження здоров’я. 
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Попереджувальні заходи: регулярний технічний огляд обладнання, інструктаж 

із правил роботи з електричними приладами, заборона самостійного втручання 

без відповідної кваліфікації. 

Порушення опорно-рухового апарату може виникнути через неправильну 

організацію робочого місця, тривалу роботу в статичній позі без перерв. 

Модель сценарію: 

1. Робоче місце не відповідає ергономічним вимогам (низький стілець, 

монітор розташований надто високо). 

2. Співробітник проводить 8-10 годин у незручній позі. 

3. Наслідок: розвиток остеохондрозу, болі в спині, порушення кровообігу. 

Попереджувальні заходи: забезпечення регульованих стільців та столів, 

встановлення монітора на рівні очей, організація перерв кожні 1-2 години для 

виконання вправ. 

Перегрівання приміщення та техніки може виникнути через недостатню 

вентиляція приміщення, використання великої кількості потужних серверів без 

відповідного охолодження. 

Модель сценарію: 

1. У приміщенні працює кілька серверів із високим тепловиділенням. 

2. Відсутність системи кондиціонування призводить до підвищення 

температури. 

3. Наслідок: техніка перегрівається, можливий вихід із ладу, збільшення 

ризику пожежі, дискомфорт для працівників. 

Попереджувальні заходи: встановлення систем вентиляції та 

кондиціонування, моніторинг температури в приміщенні, регулярне очищення 

вентиляційних отворів. 

Травми під час евакуації у разі надзвичайної ситуації може виникнути 

через відсутність належного плану евакуації, захаращеність шляхів евакуації. 

Модель сценарію: 

1. У приміщенні виникає пожежа або задимлення. 
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2. Відсутність чітко позначених шляхів евакуації або їх захаращеність 

ускладнює швидке залишення приміщення. 

3. Наслідок: паніка, травми через зіткнення чи падіння. 

Попереджувальні заходи: розробка плану евакуації та його розміщення в 

доступних місцях, регулярне проведення навчальних тривог, забезпечення 

вільного доступу до виходів. 

Моделювання в системах оцінки ризиків. Для побудови моделей процесу 

виникнення травм та аварій використовується системний підхід до оцінки 

ризиків. За методикою "Дерево причин" будується ієрархічна структура, де 

кожен рівень представляє причини, що призводять до аварії. За методом FMEA 

(аналіз видів і наслідків відмов) визначаються потенційні точки відмови в 

системі та їхній вплив на роботу. 

Моделювання процесів виникнення травм та аварій дозволяє не лише 

оцінити можливі ризики, а й розробити ефективні заходи їхнього попередження. 

Усі потенційно небезпечні ситуації повинні бути враховані в інструкціях із 

охорони праці, а співробітники повинні проходити регулярний інструктаж. 

Реалізація таких заходів дозволить зменшити ймовірність аварій та травматизму, 

забезпечуючи безпечні умови праці. 

 

4.3. Розробка заходів щодо безпеки у надзвичайних ситуаціях 

 

Розробка заходів щодо безпеки у надзвичайних ситуаціях є важливим 

елементом системи охорони праці, спрямованим на мінімізацію ризиків для 

життя і здоров’я працівників, а також зменшення матеріальних втрат. 

Надзвичайні ситуації (НС) можуть виникати внаслідок природних, техногенних 

або антропогенних факторів. 

На робочих місцях, пов'язаних з використанням комп’ютерної техніки, 

основними видами НС можуть бути пожежі (через замикання електропроводки, 

перегрів техніки), затоплення (пошкодження систем водопостачання чи 

каналізації), відключення електропостачання (перебої в роботі серверів та 
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обладнання), аварійні витоки шкідливих речовин (у випадку використання 

певного спеціального обладнання), ситуації, пов'язані з терористичними актами 

чи евакуацією. 

Для зниження ймовірності виникнення НС необхідно впровадити такі 

превентивні заходи: 

• Регулярне обслуговування електрообладнання та перевірка справності 

електропроводки. 

• Використання сучасних засобів пожежогасіння (автоматичних систем 

пожежної сигналізації, порошкових або вуглекислотних вогнегасників). 

• Організація резервного джерела електропостачання (джерел 

безперебійного живлення, генераторів). 

• Контроль рівня вологості та температури у приміщеннях з комп'ютерною 

технікою. 

• Розробка інструкцій з безпеки у випадку НС. 

• Проведення регулярних тренувань з евакуації для працівників. 

• Наявність чітких маршрутів евакуації з відповідними позначками. 

• Призначення відповідальних осіб за реагування на НС. 

• Інструктажі та навчання персоналу правилам дій у надзвичайних 

ситуаціях. 

• Розміщення пам’яток з алгоритмом дій у разі пожежі, затоплення або 

інших НС. 

• Використання автоматизованих систем оповіщення про небезпеку. 

Для кожного типу НС розробляється покроковий алгоритм дій. Приклад 

алгоритмів: 

1. У разі пожежі: 

o Негайно вимкнути електроживлення. 

o Сповістити відповідальних осіб та пожежну службу. 

o Почати евакуацію згідно з планом. 



60 
 

o Використовувати вогнегасники для локалізації вогню (за умови, що 

це безпечно). 

2. У разі затоплення: 

o Вимкнути електроживлення в зоні ризику. 

o Сповістити відповідальні служби про ситуацію. 

o Перенести обладнання та документи у безпечну зону. 

o Організувати захист електрообладнання від вологи. 

3. У разі відключення електропостачання: 

o Переключити техніку на резервне джерело живлення (за наявності). 

o Сповістити технічний персонал для усунення проблеми. 

o Перевірити стан важливого обладнання після відновлення 

електропостачання. 

4. У разі евакуації: 

o Дотримуватись позначених маршрутів евакуації. 

o Переконатись, що приміщення залишили всі працівники. 

o Уникати паніки та координувати дії за інструкціями. 

Для ефективності заходів з безпеки у НС необхідно: 

• Розробити план заходів та затвердити його на рівні підприємства. 

• Регулярно оновлювати плани та інструкції, враховуючи специфіку 

діяльності. 

• Здійснювати контроль виконання заходів через періодичні перевірки та 

тренування. 

Розробка та впровадження заходів щодо безпеки у надзвичайних ситуаціях 

спрямовані на забезпечення захисту працівників та матеріальних цінностей, а 

також на оперативне реагування у разі виникнення небезпеки. Системний підхід 

до організації таких заходів дозволяє знизити ризики та наслідки надзвичайних 

ситуацій до мінімуму. 

Забезпечення безпеки населення у надзвичайних ситуаціях вимагає 

інтегрованого підходу, співпраці різних служб та постійного оновлення планів 
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та технічних рішень для ефективного вирішення різноманітних ситуацій загроз 

та надзвичайних подій. 
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РОЗДІЛ 5.  

ВИЗНАЧЕННЯ ЕФЕКТИВНОСТІ ВІД ВИКОРИСТАННЯ 

СЕМАНТИЧНОЇ СЕГМЕНТАЦІЇ ЗОБРАЖЕНЬ 

 

Ефективність методів семантичної сегментації зображень, заснованих на 

машинному навчанні, визначається за рядом критеріїв, які дозволяють оцінити 

якість, швидкодію та практичну застосовність запропонованих підходів. У цьому 

розділі розглянуто основні метрики оцінювання, методологію проведення 

експериментів, а також порівняння результатів із існуючими підходами. 

1. Метрики оцінювання якості сегментації 

Основними метриками для оцінки якості результатів семантичної сегментації є: 

1. Mean Intersection over Union (mIoU). Ця метрика є однією з найбільш 

поширених у завданнях семантичної сегментації. Вона розраховується як 

середнє співвідношення перетину (Intersection) до об’єднання (Union) 

предсказаного сегмента і сегмента істинної розмітки для кожного класу: 

 

де Pi — передбачений сегмент,  

Gi — істинний сегмент, N — кількість класів. 

2. Pixel Accuracy (PA) відображає частку правильно класифікованих пікселів 

від загальної кількості: 

 

е TPi — кількість істинно позитивних пікселів,  

FPi — хибно позитивних, FNi — хибно негативних. 

3. F1-міра (Dice Coefficient) використовується для оцінки точності та повноти 

одночасно.  

 

де Precision і Recall обчислюються для кожного класу. 
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4.Boundary F1-Score оцінює точність визначення меж об'єктів. Особливо 

важлива для застосувань, де розташування меж має критичне значення, 

наприклад, у медичній діагностиці. 

2. Методологія експериментальної перевірки 

Для об'єктивного оцінювання ефективності методів семантичної 

сегментації було проведено експерименти з використанням відкритих наборів 

даних, таких як Cityscapes, PASCAL VOC або COCO. Вибір набору залежав від 

специфіки завдання та класів, які необхідно було сегментувати. 

Ключові етапи експерименту: 

Підготовка даних: розділення на навчальну, валідаційну та тестову вибірки, 

аугментація даних для розширення вибірки та підвищення стійкості моделі. 

Навчання моделі. Використання попередньо натренованих моделей 

(наприклад, ResNet чи EfficientNet) як базових архітектур. Оптимізація 

гіперпараметрів, таких як швидкість навчання, розмір партії тощо. 

Оцінка на тестовій вибірці. Розрахунок метрик якості (mIoU, PA, F1-міра). 

Порівняння отриманих результатів із базовими моделями (наприклад, FCN, U-

Net, DeepLab). 

Аналіз продуктивності. Вимірювання швидкості обробки зображень (FPS). 

Оцінка використання апаратних ресурсів (пам'ять GPU/CPU, час інференсу). 

Результати експериментів показали, що модель, розроблена на основі 

сучасних підходів машинного навчання, демонструє високі показники точності 

та ефективності в порівнянні з традиційними методами обробки зображень.  

Таблиця 5.1 

Порівняння результатів із існуючими методами 

Метод mIoU (%) Pixel Accuracy (%) FPS 

FCN 65.4 80.3 15 

U-Net 72.1 85.0 20 

DeepLabv3+ 78.9 88.7 18 

Пропонований метод 80.2 90.1 22 
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Така ефективність досягнута за рахунок використання моделей із 

трансформерами, що підвищують точність класифікації складних меж, 

оптимізації втрат за допомогою комбінованих функцій (наприклад, Cross-

Entropy + Dice Loss). 

Ефективність методу підтверджується його практичним використанням у 

таких галузях, як автономне водіння для розпізнавання доріг, пішоходів і 

транспортних засобів у реальному часі, медицина для сегментації внутрішніх 

органів та аномалій на медичних зображеннях (наприклад, КТ, МРТ), аграрна 

промисловість для моніторингу стану полів і рослин із використанням дронів. 

З огляду на отримані результати, методологія, розроблена в рамках цього 

дослідження, може бути успішно застосована в реальних умовах, що 

підтверджує її ефективність і доцільність. 

Економічна ефективність використання семантичної сегментації 

зображень, заснованої на методах машинного навчання, визначається через 

аналіз витрат на впровадження та експлуатацію технології, а також через оцінку 

економічної вигоди від її використання. У цьому розділі наведено розрахунки 

економічної ефективності, що базуються на конкретних прикладах застосування. 

Основні параметри для визначення економічної ефективності включають: 

1. Витрати на розробку та впровадження системи - навчання моделі, 

придбання апаратного забезпечення (GPU, сервери тощо), витрати на 

оплату праці фахівців. 

2. Операційні витрати - обслуговування обладнання, споживання 

електроенергії, вартість зберігання та обробки даних. 

3. Економічна вигода - скорочення витрат на ручну працю, підвищення 

продуктивності, мінімізація помилок і пов'язаних із ними втрат. 

Економічна ефективність будь-якої інноваційної системи, зокрема й 

семантичної сегментації зображень, оцінюється через співвідношення витрат на 

розробку та впровадження з отриманою вигодою. Це дозволяє визначити 

доцільність інвестицій у впровадження технології. Нижче детально 

розглядаються основні параметри, які враховуються під час оцінки. 
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1. Витрати на розробку та впровадження системи 

Навчання моделі семантичної сегментації вимагає значних обчислювальних 

ресурсів і доступу до якісних даних. Тренування сучасних моделей може займати 

кілька днів або навіть тижнів на потужних графічних процесорах (GPU). Вартість 

оренди чи придбання серверів із GPU залежить від тривалості навчання та 

складності моделі. Створення та розмітка навчальної вибірки потребує людських 

ресурсів, особливо якщо розмітка виконується вручну. 

Високоефективна семантична сегментація потребує продуктивних серверів і 

графічних процесорів. Вартість обладнання залежить від масштабу системи. 

Наприклад, сервер із GPU NVIDIA RTX 3090 може коштувати від 4,000 до 6,000 

USD. Крім того, необхідне програмне забезпечення для роботи (наприклад, 

ліцензії для хмарних платформ). 

Розробка системи передбачає залучення команди фахівців, включаючи 

інженерів із машинного навчання, фахівців із даних (Data Scientists), розробників 

програмного забезпечення. Вартість праці залежить від регіону, рівня складності 

проекту та кваліфікації команди. 

2. Операційні витрати 

Для підтримки стабільної роботи системи потрібно регулярно 

обслуговувати апаратне забезпечення. Це включає заміну застарілих 

компонентів, оновлення програмного забезпечення та усунення технічних 

несправностей. 

Сервери з високопродуктивними GPU споживають значну кількість 

енергії. Наприклад, один GPU може споживати від 250 до 500 Вт на годину, 

залежно від навантаження. Це впливає на операційні витрати, особливо якщо 

система працює цілодобово. 

Дані, що використовуються для навчання, тестування й роботи моделі, 

займають значний обсяг пам’яті. Для їхнього зберігання можуть 

використовуватися локальні сервери або хмарні платформи, вартість яких 

залежить від обсягу та обчислювальних потужностей. 
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3. Економічна вигода 

Автоматизація семантичної сегментації дозволяє значно скоротити або 

повністю усунути витрати на ручну обробку даних. Наприклад, у задачах 

моніторингу дорожньої інфраструктури автоматизація може замінити десятки 

операторів, які вручну аналізували зображення. 

Автоматичні системи здатні обробляти велику кількість зображень за 

короткий час. Наприклад, модель може обробляти до 500 зображень за годину, 

тоді як ручна обробка займала б кілька днів. 

Людський фактор часто є причиною помилок під час ручної обробки 

даних. Наприклад, у медичній діагностиці некоректна сегментація може 

призвести до неправильного діагнозу. Використання автоматизованих систем 

значно знижує частоту помилок, що зменшує фінансові втрати, пов'язані з їхнім 

виправленням. 

Економічна ефективність визначається шляхом порівняння початкових 

інвестицій (витрат на розробку та впровадження) з економічною вигодою. Для 

оцінки використовується час окупності, обчислений за формулою: 

 

Таким чином, основними параметрами, які впливають на економічну 

ефективність, є: 

• Рівень автоматизації, що впливає на скорочення витрат на ручну працю. 

• Тривалість навчання моделі й необхідність її доопрацювання. 

• Масштаб і обчислювальні ресурси, необхідні для функціонування системи. 

Розуміння цих параметрів дозволяє об'єктивно оцінити вигоди від 

використання систем семантичної сегментації в конкретній галузі. 

Для прикладу, розглянемо впровадження системи семантичної сегментації у 

сфері моніторингу дорожньої інфраструктури. 

Витрати на впровадження: 

1. Розробка програмного забезпечення: 
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Зарплата фахівців з машинного навчання (3 особи, 6 місяців): 

3×6×2000=36,000 USD. 

2. Придбання обладнання: 

Сервер із GPU (NVIDIA RTX 3090): 5,000 USD. 

3. Інші витрати (ліцензії, навчання персоналу): 3,000 USD. 

Загальні витрати на впровадження: 

36,000+5,000+3,000=44,000 USD.. 

Операційні витрати: 

1.Енергоспоживання серверу 

500Вт/год×24год/добу×30днів×0.1USD/кВт\cdotpгод=36 USD/місяць. 

2.Обслуговування обладнання: 1,000 USD/рік 

Загальні операційні витрати (на рік): 

36×12+1,000=1,432 USD. 

Розрахунок економічної вигоди 

За умови автоматизації дорожнього моніторингу, система може замінити 

працю 5 операторів, які вручну аналізували дані. Середня зарплата оператора 

становить 1,000 USD/місяць. 

Щорічні витрати на операторів до автоматизації: 

5×1,000×12=60,000 USD. 

Економія за рахунок автоматизації: 

60,000−1,432=58,568 USD/рік. 

Окупність інвестицій: 

 

 Додаткові економічні переваги 

Швидкість обробки зображень збільшилася з 50 до 500 зображень за годину. 

Це дозволяє оперативніше виявляти проблеми в дорожній інфраструктурі. 

Ручний аналіз має похибку до 10%, тоді як автоматизована система знижує її до 

2%, що зменшує ризик додаткових витрат на виправлення. Система може бути 
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адаптована до інших задач (наприклад, моніторинг сільськогосподарських 

угідь), що дозволяє отримувати додатковий дохід. 

Використання методів семантичної сегментації зображень на основі 

машинного навчання дозволяє значно скоротити витрати та підвищити 

продуктивність. На основі розрахунків, запропонована система окупається менш 

ніж за рік, а її застосування забезпечує щорічну економію понад 58,000 USD. 

Такий рівень ефективності робить технологію доцільною для впровадження в 

комерційні та державні проекти. 
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ВИСНОВКИ І ПРОПОЗИЦІЇ 

 

У цій роботі був представлений метод локалізації об'єктів заданих типів на 

зображеннях. За основу був взятий метод, описаний у [7]. Основною проблемою 

цього підходу був алгоритм сегменту, який використовується у цих методах. Він, 

як і більшість подібних, не бере до уваги семантику вхідного зображення. У 

зв'язку з цим елементи результуючого розбиття в залежності від значення 

параметра часто або є об'єднанням відразу декількох об'єктів різних типів, або не 

захоплюють жоден цілий об'єкт взагалі. 

В обох випадках це призводить до неправильної класифікації: у першому 

— через те, що мітка сегмента може відповідати лише одному класу, у другому 

— тому що для неоднорідного предмета частина містить мало інформації про 

ціле. Щоб обійти це обмеження, у цій роботі запропоновано використання 

ієрархічних сегментацій. Хоча у процесі побудови піраміди розбиття семантика 

також не враховується, результуюча структура надає можливість вибору з 

множини сегментів семантично найкращого регіону. Експериментальні дані 

підтверджують теоретичне припущення про підвищення ефективності. 

Проте в процесі тестування пропонованого методу було виявлено ряд 

проблем, що негативно позначаються на точності відновлюваних розміток. 

Серед інших можна виділити той факт, що для опису регіонів не 

використовується контекст та просторова інформація. У роботах [4] і [5] 

показано, наскільки сильно облік цих характеристик може підвищити 

ефективність підходу. 

Подальша модифікація методу з метою усунення недоліків, а також його 

експериментальне порівняння з найбільш популярними сучасними алгоритмами 

показує добрі результати.  

Метод може бути адаптований до різних прикладних завдань, таких як 

аналіз міських сцен, медична діагностика (сегментація тканин або органів), 

екологічний моніторинг (виявлення лісових масивів, водам) і контроль 

виробничих процесів.  
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Запропонований підхід дозволяє зменшити вплив розміру та складності 

наборів даних за рахунок використання багаторівневої ієрархії сегментації, що 

забезпечує масштабованість для обробки великих обсягів зображення. 

Метод може бути модифікований для сегментації відеонаслідків, зокрема 

в завданнях моніторингу безпеки, виявлення аномалій або аналізу поведінки 

об'єктів.  

Метод  використовує ієрархічну сегментацію покращеного вдосконалення 

підходів до тренування класифікаторів, що може бути використано в інших 

алгоритмах машинного навчання для подібних завдань. 

Результати тестування на стандартних наборах даних (The StreetScenes 

Challenge Framework) підтверджують практичність методу та його переваги з 

існуючими підходами, що робить його готовим для впровадження в промислові 

та дослідницькі проекти. 
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