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ПОДХОД К ПОСТРОЕНИЮ АДАПТИВНЫХ СИСТЕМ УЧЕТА ОБЪЕКТОВ  
С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ МЕТОДОВ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 

Использование методов искусственного интеллекта для учета объектов связано с рядом 
трудностей, таких как вариативность объектов, влияние условий съемки, перекрытие объектов в 
сложных сценах, необходимость работы с разными масштабами и высокой точностью, а также 
наличие шумовых искажений в данных. В статье предлагается основанный на динамическом обу-
чении и адаптации к входным данным подход к организации настройки и эксплуатации адаптив-
ных систем учета объектов на базе методов искусственного интеллекта, включающий в себя 
несколько последовательных этапов. Первым этапом является семантический анализ запроса 
пользователя, в основе которого лежит применение векторно-графовой структуры данных, что 
обеспечивает выделение семантически важных элементов запроса, позволяющий системе понять 
контекст задачи и адаптировать стратегию поиска и классификации объектов. Далее следует 
этап автоматического сбора и предобработки данных из открытых источников, что обеспечи-
вает расширение обучающей выборки и повышение устойчивости модели. Следующим важным 
этапом является формирование обучающей выборки. Этот процесс включает поиск изображений 
на основе семантики запроса, ручную валидацию и разметку данных, а также первичное обучение 
системы для автоматической разметки. Выполнение перечисленных этапов повторяется до тех 
пор, пока не будут достигнуты требуемые характеристики системы. Итеративный процесс 
дообучения, основанный на чередовании автоматической разметки и ручной корректировки, по-
зволяет сократить временные затраты на формирование обучающих выборок. Преимущество 
использования векторно-графовой структуры заключается в формировании более точного се-
мантического представления информации. Для повышения обобщающей способности модели при-
меняется аугментация данных, включающая поворот, отражение, масштабирование, изменение 
яркости и контрастности, а также добавление шума. Предложенный подход предназначен для 
повышения эффективности (как отношения времени работы системы ко времени её настройки) 
систем учета объектов, обеспечивая их адаптивность к различным задачам и условиям съемки. 

Машинное обучение; векторно-графовая структура; обработка изображений; алгоритмы 
классификации; искусственный интеллект; автоматизация процессов; большие языковые модели; 
идентификация. 
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AN APPROACH TO BUILDING ADAPTIVE OBJECT ACCOUNTING SYSTEMS 
USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS 

The use of artificial intelligence methods for object accounting is associated with a number of diffi-
culties, such as the variability of objects, the influence of shooting conditions, the overlap of objects in 
complex scenes, the need to work with different scales and high accuracy, as well as the presence of noise 
distortions in the data. The paper proposes an approach based on dynamic learning and adaptation to 
input data to organize the setup and operation of adaptive object accounting systems based on artificial 
intelligence methods, which includes several consecutive stages. The first stage is the semantic analysis of 
the user's request, which is based on the use of vector-graph data structure, which provides the allocation 
of semantically important elements of the request, allowing the system to understand the context of the 
task and adapt the strategy of search and classification of objects. Then follows the stage of automatic 
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collection and preprocessing of data from open sources, which provides the expansion of the training 
sample and increases the stability of the model. The next important step is the generation of the training 
sample. This process includes image retrieval based on query semantics, manual validation and data par-
titioning, and initial training of the system for automatic partitioning. The above steps are repeated until 
the desired system performance is achieved. The iterative process of pre-training based on alternation of 
automatic markup and manual correction allows to reduce time expenditures on formation of training 
samples. The advantage of using vector-graph structure is the formation of more accurate semantic repre-
sentation of information. Data augmentation including rotation, reflection, scaling, changing brightness 
and contrast, and adding noise is applied to enhance the generalization ability of the model. The proposed 
approach is designed to improve the efficiency (as the ratio of system operation time to its setup time) of 
object registration systems, ensuring their adaptability to different tasks and survey conditions. 

Machine learning; vector-graph structure; image processing; classification algorithms; artificial 
intelligence; process automation; large language models; identification. 

Введение. Свёрточные нейронные сети (СНС) нашли широкое применение в авто-
матизации процессов в различных сферах деятельности человека. Однако применение 
СНС для настройки и эксплуатации адаптивных систем учета объектов сталкивается с 
рядом трудностей. 

Основной трудностью является большая вариативность объектов по форме, разме-
ру, материалу и текстуре, что в свою очередь накладывает ограничение на минимальное 
количество данных в обучающих выборках [1, 2]. Так, для определения типа покрытия 
здания на аэроснимке требуется различать металл, бетон, кирпич и дерево, что является 
сложной задачей классификации. Алгоритм должен уметь выделять уникальные призна-
ки каждого материала, учитывая возможные искажения, вызванные освещением, тенями 
или углом съемки [3, 4]. Также различные параметры и условия съемки: изменения ос-
вещения, тени и рельефа местности, также влияют на характеристики объектов, затруд-
няя их распознавание. Кроме того, исходные данные часто содержат объекты разного 
размера, от мелких деталей до крупных сооружений, что требует адаптации алгоритмов 
СНС к различным масштабам [5–7]. 

Для повышения эффективности настройки и эксплуатации систем учета объектов 
требуется снижение временных затрат на подготовку новых обучающих данных, за счет 
автоматизации процессов поиска данных из открытых источников. 

Предлагаемый подход. Предлагаемый подход к построению адаптивной системы 
учета объектов с использованием методов машинного обучения основан на концепции 
динамического обучения и адаптации к входным данным, учитывая семантику запросов 
пользователя. На рис. 1 представлена структурная схема, отражающая последователь-
ность действий в рамках предлагаемого подхода. 

 
Рис. 1. Структурная схема предлагаемого подхода 

Подход включает в себя несколько последовательных взаимосвязанных этапов. Сна-
чала при помощи семантического анализа в рамках интерпретации описания единственно-
го исходного изображения извлекается ключевая информация о требуемых объектах. Этот 
анализ позволяет системе понять контекст запроса и адаптировать стратегию поиска изо-
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бражений и классификации на них объектов учёта. Далее следует этап сбора и предобра-
ботки данных, предполагающий получение информации из различных открытых источ-
ников. После этого осуществляются валидация данных, их очистка от шумов и преобра-
зование в унифицированный формат. Далее производится поиск изображений в откры-
тых источниках, основываясь на семантике, полученной из исходного описания, с даль-
нейшей итеративной проверкой при помощи эксперта (человек размечает небольшую 
часть данных). После этого выполняется обучение системы для автоматической разметки 
оставшихся изображений с возможностью их дальнейшей корректировки человеком. 

Такой подход позволяет создать адаптивную систему учета объектов, способную 
эффективно обрабатывать и обучаться, основываясь на данных из различных источников, 
а также предоставлять пользователям точные и релевантные результаты. Использование 
семантического анализа запросов обеспечивает гибкость и адаптивность систем к раз-
личным задачам и условиям съемки [8]. 

Сравнение с аналогами. Наиболее распространёнными аналогами предлагаемого 
подхода в части подбора изображений являются системы поиска снимков по эталонным 
или по текстовому описанию. Например, Google Images Search и Yandex Image Search. 
Данные инструменты позволяют найти большое количество изображений из открытых 
источников, однако обладают недостатком в виде отсутствия возможности одновремен-
ного учёта семантики текстовых и визуальных данных запроса пользователя. При ис-
пользовании предлагаемого подхода удастся избежать этого недостатка путём примене-
ния векторно-графовой структуры для обработки текста и применения поиска по схоже-
сти цветовой гаммы изображения. 

Другим аналогом в части детектирования объектов является модель YOLO-World. 
Одним из наиболее значимых её преимуществ является ее способность обнаруживать 
объекты из открытого словаря, что делает ее универсальным инструментом для широко-
го спектра задач компьютерного зрения. Однако, эта универсальность достигается за счет 
определенных компромиссов, которые могут снижать точность модели при решении уз-
коспециализированных задач. Высокая степень обобщения, присущая YOLO-World, обу-
словлена тем, что модель не обучается на строго ограниченном наборе классов объектов. 
В то время как это позволяет ей эффективно обнаруживать новые и неизвестные объек-
ты, это также может приводить к снижению точности при работе с хорошо изученными и 
четко определенными категориями. 

Модель, обученная на большом и разнообразном наборе данных, может испытывать 
трудности в улавливании тонких различий между объектами внутри узкой категории, что 
приводит к ошибкам классификации и ложным срабатываниям. Кроме того, в условиях 
открытого словаря существует вероятность смешивания объектов из разных, но визуаль-
но похожих категорий, что затрудняет точную классификацию. Архитектура YOLO-
World, оптимизированная для работы с большим количеством классов, может быть менее 
эффективной при решении задач, требующих глубокого анализа изображений и выявле-
ния тонких деталей. Предлагаемый в данной статье подход позволит решать узкоспециа-
лизированные задачи компьютерного зрения с большей точностью за счёт построения 
множества адаптивных систем, однако будет требовать большего количества времени из-
за необходимости сбора датасета и дообучения существующей модели. 

Также данное преимущество будет выражаться в том, что не будет необходимости 
проектировать всякий раз новую систему, так как каждая из них будет основываться на 
одной архитектуре. При получении новых наборов данных она позволит после обучения 
получать систему необходимой специализации. 

Применение векторно-графовой структуры. Одним из главных преимуществ 
предлагаемого подхода является применение векторно-графовой структуры [9–11], кото-
рая позволяет структурировать информацию семантически более верно. Это помогает 
производить поиск изображений более точно, основываясь на тексте, им сопутствующем 
[12]. Рассмотрим пример текстового описания. 

На изображении показан пример фрукта. Это яблоко красного цвета. По его 

гладкой поверхности видно, что его, вероятно, недавно сорвали с дерева. 
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Особенностью векторно-графовой структуры является наличие временной шкалы, 
которая позволяет рассматривать изменения контекста последовательно. Это помогает 
рассматривать ситуацию полноценно. Данный текст можно разбить на несколько частей 
с учётом фактора времени (рис. 2). 

 
Рис. 2. Векторно-графовая структура 

На данном рисунке выделены и показаны части текста «настоящее» и «прошлое», 
которые могут быть полезны при описании статических изображений, содержащих как 
информацию о ситуации в конкретный момент времени, так и её предысторию и логиче-
ское продолжение. Также на указанном рисунке выделена такая часть, как «несущест-
венная информация», наличие которой объясняется тем, что системе заранее известно, 
что текст представляет собой описание изображения. Стоит отметить, что поиск новых 
данных будет производиться, основываясь также на тексте, что позволит подбирать изо-
бражения более точно. В свою очередь, текст, сопутствующий изображениям в Интерне-
те, может быть различного рода, содержащий в том числе и сложную структуру смены 
условий сцены. 

Поиск данных. Для поиска изображений по аналогии и ключевым словам можно 
использовать подход, представленный на рис. 3. Предполагается проводить предобработ-
ку загружаемого пользователем изображения. Изображение будет конвертироваться в 
стандартный формат RGB, что обеспечит однородность цветовой информации. Затем, с 
помощью метода перцептивного хеширования (Perceptual Hashing), из изображения будет 
извлекаться уникальный цифровой отпечаток (хеш), сохраняющий основные визуальные 
характеристики и устойчивый к изменениям, таким как сжатие или изменение размера. 

После выделения основных характеристик изображений было предложено также 
анализировать вводимую пользователем текстовую информацию. Данное описание будет 
преобразовываться в ключевые слова, которые будут обрабатываться для удаления стоп-
слов и стандартизации. Затем они будут использоваться для выполнения поиска изобра-
жений с помощью Google Custom Search API, который сможет возвращать список изо-
бражений, релевантных введенному запросу. Каждое найденное изображение будет со-
провождаться метаданными, такими как ссылки на источники и описание. Также подход 
предусматривает поиск изображений по аналогии с загруженным изображением. Этот 
процесс будет осуществляться через внешний API, поддерживающий поиск по изобра-
жениям, и с помощью сравнения перцептивных хешей при помощи метода Hamming 
distance, измеряющего степень сходства между хешами для идентификации изображения, 
визуально похожие на эталонное. 
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Рис. 3. Подход поиска данных 

После получения результатов будет производиться их объединение и ранжирова-
ние. Затем для каждого изображения будет вычисляться совокупный рейтинг, основан-
ный на релевантности текстового запроса и визуальном сходстве. Результаты будут ран-
жированы таким образом, чтобы пользователю предлагались изображения, наиболее 
точно соответствующие запросу пользователя [13–16]. 

Разметка данных и обучение системы. Обучение моделей машинного обучения 
для построения адаптивной системы учета объектов требует значительного объема дан-
ных, чтобы обеспечить высокую точность и устойчивость модели к изменениям в окру-
жающей среде. Однако, в реальных условиях часто возникает проблема недостатка дан-
ных или их однотипность. Для решения этой проблемы применяются методы дополнения 
данных – аугментация. 

Процесс дополнения данных начинается с предобработки, которая направлена на 
приведение данных к единому формату и устранение шума. Стоит отметить, что расши-
рение набора данных с помощью методов аугментации приводит к нескольким положи-
тельным эффектам. Во-первых, улучшается обобщающая способность модели, т.е. мо-
дель, обученная на более разнообразном наборе данных, лучше справляется с распозна-
ванием объектов в различных условиях, например, при изменении освещения, ракурса 
или размера объектов. Во-вторых, снижается риск переобучения, который возникает, 
когда модель слишком хорошо запоминает обучающие данные и не может обобщить 
знания на новые данные. Дополнение данных помогает избежать переобучения, предос-
тавляя модели больше информации и уменьшая ее зависимость от конкретных обучаю-
щих примеров. В-третьих, увеличивается устойчивость модели. Модель, обученная на 
данных с различными уровнями шума и искажений, становится более устойчивой к шуму 
и ошибкам в реальных данных. 

Для расширения набора данных предлагается применить комплекс методов аугмен-
тации. Одним из методов является метод изменения геометрии предполагающий пово-
рот, отражение, масштабирование и сдвиг изображений с объектами. Это позволит моде-
ли обучиться распознавать объекты независимо от их ориентации в пространстве, разме-
ра и положения на изображении. Второй метод – изменение яркости и контрастности, в 
результате которого сгенерированные изображения с различными условиями яркости и 
контрастности, тем самым повысит устойчивость модели к изменениям в освещении. 
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Также было предложено использовать добавление шума на эталонные данные, что в 
свою очередь поможет модели стать более устойчивой к изменениям в качестве данных, 
что особенно важно при работе с реальными изображениями, которые могут содержать 
шум и искажения при съемке с мобильных устройств. 

После проведения операций стандартизации и аугментации данных осуществляется 
полуавтоматическая разметка новых данных при помощи существующей обученной мо-
дели. Этот подход основан на принципе «обучение с учителем» (supervised learning), где 
модель уже обладает определенными знаниями о распознавании объектов, полученными 
в процессе первоначального обучения. Предлагаемый в данной работе процесс дообуче-
ния модели представлен на рис. 4. 

Сначала обученная модель обрабатывает данные, полученные после процесса рас-
ширения датасета, выполняя автоматическую разметку объектов интереса. Модель опре-
деляет типы объектов и их местоположение на изображении или других типах данных. 
Полученные результаты автоматической разметки проверяются оператором. Оператор 
визуально осматривает размеченные данные и в случае ошибок или неточностей вносит 
необходимые коррективы. Данные, отмеченные оператором как корректные, добавляют-
ся к обучающему набору данных и используются для дальнейшего дообучения модели. 

Таким образом, система работает в режиме полуавтоматического расширения обу-
чающей выборки, поскольку оператору необходимо вносить коррективы. Однако, не-
смотря на необходимость наличия человека в данном процессе, предлагаемый подход 
позволяет сократить время для достижения необходимого результата работы модели в 
узконаправленной области [17–20]. 

 
Рис. 4. Принцип разметки и дообучения системы 

Для оценки влияния аугментации данных на точность моделей распознавания объ-
ектов был проведен ряд экспериментов с использованием трех различных архитектур 
сверточных нейронных сетей: CNN [21, 22], ResNet [23–25] и EfficientNet [26, 27]. Ос-
новной целью этих экспериментов было изучение, как методы аугментации, такие как 
поворот, отражение, масштабирование и изменение яркости изображений, влияют на 
обобщающую способность и точность моделей. 

Результаты экспериментов представлены на рис. 5, который иллюстрирует зависи-
мость точности каждой из моделей от уровня аугментации. Уровень аугментации опре-
деляется как доля изображений, к которым были применены указанные методы. 
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Рис. 5. Сравнение влияния аугментации данных на точность нейронных сетей 

Согласно полученным данным, наблюдается явное повышение точности всех трех 
моделей при увеличении уровня аугментации. Этот результат подтверждает эффектив-
ность аугментации данных для улучшения обобщающей способности моделей и предот-
вращения переобучения. Более того, эксперименты показали, что различные архитектуры 
нейросетей демонстрируют различную чувствительность к аугментации. Например, 
EfficientNet показывает наибольший прирост точности с увеличением уровня аугмента-
ции, в то время как CNN и ResNet показывают менее выраженный эффект. 

Важно отметить, что существует оптимальный уровень аугментации, при котором 
достигается максимальная точность моделей. Дальнейшее увеличение уровня аугмента-
ции может приводить к снижению точности, поскольку модель может начать «запоми-
нать» искусственно созданные искажения, а не общие признаки объектов. 

На рис. 6 представлена динамика точности каждой модели на обучающей и тесто-
вой выборках в зависимости от количества эпох обучения. Эти результаты играют важ-
ную роль в оценке эффективности различных архитектур сверточных нейронных сетей в 
контексте разработки адаптивных систем учета объектов. 

 
Рис. 6. Сравнение точности нейронных сетей на обучающей и тестовой выборках 

В ходе эксперимента было выявлено, что разные модели демонстрируют различную 
скорость обучения. Например, сверточная нейронная сеть CNN быстро достигает высо-
ких результатов на обучающей выборке. Однако, уже после нескольких эпох обучения, 
она начинает переобучаться, что приводит к снижению точности на тестовой выборке. 
Это может быть проблемой для систем, работающих с высоко вариативными данными, 
где важно сохранять способность модели адаптироваться к новым условиям. 
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В отличие от CNN, архитектуры ResNet и EfficientNet обучаются медленнее, но по-
казывают более стабильные результаты на тестовой выборке. Эти модели имеют особые 
архитектурные особенности, которые помогают им противостоять переобучению. На-
пример, использование skip connections в ResNet позволяет более эффективно обрабаты-
вать информацию и предотвращает потерю важных признаков, что особенно важно для 
систем, учитывающих различные объекты на изображениях. EfficientNet, в свою очередь, 
применяет compound scaling, что помогает оптимально распределять ресурсы и улучшает 
обобщающую способность модели. Точность на тестовой выборке также продемонстри-
ровала, что EfficientNet показала наилучшие результаты, подтверждая свою высокую 
обобщающую способность и способность адаптироваться к новым данным. 

В результате исследования можно сделать несколько выводов. Во-первых, выбор 
оптимальной модели нейронной сети должен базироваться на требованиях к точности, 
скорости обучения и устойчивости к переобучению. Модели, которые обеспечивают вы-
сокую производительность на тестовых данных, могут быть более предпочтительными 
для практического применения. Во-вторых, для задач с ограниченным объемом данных и 
высокой вариативностью объектов рекомендуется использовать модели с высокой устой-
чивостью к переобучению, такие как ResNet или EfficientNet. 

Заключение. В данной работе представлен подход к построению адаптивных сис-
тем учета объектов с использованием методов искусственного интеллекта. Ключевыми 
элементами подхода являются использование СНС для обучения модели учета объектов 
на изображении, а также применение методов автоматического дополнения данных и 
полуавтоматической разметки для повышения эффективности систем учета объектов, за 
счет снижения трудоемкости процессов обучения и разметки данных. Предложенный 
подход позволяет решать задачи автоматического распознавания объектов и оптимиза-
ции процесса учета. Дальнейшие исследования будут направлены на реализацию пред-
ложенного в данной работе подхода в рамках адаптивной системы учета объектов. 

Исследование проведено в рамках студенческого научного проекта N 4L/22-04-ПИШ. 
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