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Аннотация. В настоящее время подходы к детектированию объектов дорожной сцены на основе свёр-
точных нейронных сетей достигли приемлемого уровня для использования их в задачах автономного 
управления транспортным средством и ADAS системах. Однако как правило, лучшие современные се-
тевые архитектуры достаточно тяжеловесны и не могут быть использованы в системах реального вре-
мени. В связи с этим наиболее остро стоит проблема ускорения сетей и нахождения оптимального ба-
ланса между скоростью и качеством их работы. В данной работе предложен метод облегчения 
архитектуры Deformable Convolutional Network с базовой сетью ResNet, дающий трехкратное увеличе-
ние скорости прямого прохода. При этом качество детектирования объектов дорожной сцены уменьша-
ется не столь существенно. Кроме того, в работе приведено сравнение качества работы сети данной ар-
хитектуры при обучении на различных открытых наборах данных – BDD и MS-COCO. 
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Введение 

На текущий момент одной из наиболее важ-
ных и крайне востребованных задач компью-
терного зрения является задача детектирования 
объектов на изображении. В последнее время 
благодаря развитию глубоких нейронных сетей 
в решении данной задачи был совершен прин-
ципиальный прорыв. 

Уже сегодня качество детектирования объ-
ектов на основе свёрточных нейронных сетей 
достигло приемлемого уровня для использова-
ния их в задачах автономного управления 
транспортным средством [1] (Рис 1). Но при 
этом лучшие результаты все равно показывают 

те архитектуры сетей, скоростные характери-
стики которых, даже на современном оборудо-
вании, не укладываются в требования для их 
использования в системах реального времени. 
Минимальным требованием по скорости детек-
тирования, как правило, является обработка не 
менее 15 fps (кадров в секунду) в fullHD разре-
шении, при этом лучшие на данный момент де-
тектирующие сети имеют скорость, не превос-
ходящую 5 fps на высокопроизводительной 
видеокарте типа nVidia GeForce GTX 1080Ti. 
Следовательно, одной из первоочередных задач 
является ускорение архитектуры сетей и поиск 
оптимального баланса между скоростью и ка-
чеством их работы. 
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Исторически первые шаги по использова-
нию нейронных сетей для детектирования объ-
ектов были сделаны Гиршеком в работе [2]. 
Дальнейшие улучшения модели [3-5] позволи-
ли работать с изображениями произвольного 
размера, при этом признаки вычисляются для 
изображения только один раз, а предсказание 
регионов, в которых могут содержаться объек-
ты, также производится нейронной сетью. 

В работе [6] была предложена новая архитек-
тура сверточной нейронной сети Deformable 
RFCN, использующая так называемые 
deformable-свёртки, позволяющие адаптировать 
ядро свёртки под форму объектов каждого клас-
са. В задаче распознавания объектов дорожной 
сцены данная архитектура достигает хороших ре-
зультатов на наборе данных MS-COCO [7] с ис-
пользованием одного масштаба для входного 
изображения при прямом проходе сети. 

В настоящее время для обучения и тестирова-
ния моделей сетей существует несколько откры-
тых наборов данных (датасетов). Недавно опуб-
ликованным и наиболее обширным датасетом 
является Berkley Deep Drive (BDD) [8]. Он со-
держит 70 тысяч изображений для обучения, 10 
тысяч для валидации и 20 тысяч для тестирова-
ния детектирования объектов дорожной сцены. 

Кроме того, он включает аннотацию для обуче-
ния семантической сегментации экземпляров 
объектов (instance segmentation), дорожного по-
лотна (driveable area) и линий дорожной размет-
ки. Другим датасетом, широко используемым для 
задачи детектирования, является Microsoft 
Common Objects In Context (MS-COCO) [7]. Он 
содержит как дорожные сцены, так и прочие 
графические данные по различной тематике. 
Большим его плюсом является наличие огром-
ного количества людей в различных положени-
ях и снятых с разного расстояния. Объем MS-
COCO составляет около 120 тысяч изображе-
ний, но большая часть из них не относится к 
дорожной сцене, что является минусом для его 
использования в решаемой задаче. Также сле-
дует упомянуть датасеты Cityscapes [9] и 
Mapillary Vistas [10], однако они содержат раз-
метку только для семантической сегментации и 
не содержат разметки описывающими прямо-
угольниками. Автоматическое конвертирова-
ние разметки не позволяет получить данные 
необходимого качества, поэтому в рамках те-
кущих исследований эти наборы было решено 
не использовать. 

Рассмотренные выше детектирующие сети 
могут включать различные архитектуры базо-

Рис. 1. Примеры детектирования объектов дорожной сцены сверточной нейронной сетью  
Deformable RFCN ResNet>50 v2 Light, представленной в данной статье 
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вых сетей (backbones). Обычно для этого берут-
ся модели, хорошо проявившие себя в задачах 
классификации объектов. 

Используемая в работе [6] базовая сеть 
ResNet впервые была описана в [11] и совер-
шила серьезный прорыв в конкурсе классифи-
кации изображений большого разрешения 
ImageNet [12]. Благодаря предложенному в ра-
боте [11] разностному обучению, стало воз-
можным применять на практике более глубокие 
сети (глубиной до 1202 слоев). Широко исполь-
зуемая ранее базовая сеть VGG [13] имеет лишь 
19 слоёв, но при этом, несмотря на увеличение 
глубины, модели на базе ResNet имеют мень-
шую вычислительную сложность. Например, 
модель VGG-19 имеет сложность 19,6 ги-
гафлоп, а модель ResNet-152 при ее глубине – 
только 11,3 гигафлоп. 

1. Ускорение базовой сети ResNet 

Целью проводимых экспериментов является 
получение модели с качеством распознавания 
объектов дорожной сцены сравнимым с моде-
лью, полученной авторами статьи [6]. При этом 
модель должна работать существенно быстрее, 
практически в реальном времени. Время обра-
ботки одного кадра должно составлять не более 
60 ms на одном вычислителе. К основным объ-
ектам дорожной сцены относятся автомобили с 
подтипами (легковой, грузовой, автобус), пе-
шеходы, велосипедисты и мотоциклисты. Важ-
ным является, например, относить велосипеди-
стов и мотоциклистов к разным классам, т.к. 
динамика этих объектов существенно отлича-
ется, и неправильная типизация может приве-

сти к роковым ошибкам на этапе принятия ре-
шений ADAS комплексом. 

В качестве первого шага исследования был 
проведен детальный анализ времени исполнения 
слоев детектирующей сети Deformable RFCN 
(схема сети представлена на Рис. 2). Оказалось, 
что большую часть времени (75%) занимает  
базовая сеть (стадии 1-3), поэтому было принято 
решение, прежде всего, ускорить ее. 

Известно, что обучение глубоких нейронных 
сетей сложно из-за проблемы затухания гради-
ентов [14, 15]. Чем дальше по глубине слой 
находится от функции ошибки, тем меньше 
становятся градиенты для его весов при  
использовании алгоритма обратного распро-
странения. Для решения этой проблемы в рабо-
те [11] было предложено внести в сеть допол-
нительные связи (shortcuts, skip-connections), 
что позволило существенно увеличить эффек-
тивную глубину сетей. 

Данная связь применяется для нескольких 
последовательных свёрток и осуществляется 
при помощи простого поэлементного сложения 
входа блока и выхода последнего слоя блока. 
ResNet состоит из нескольких разностных бло-
ков (residual units). Блок может быть представ-
лен формулами: 

, , 
, 

где  и  - вход и выход l-го блока, - раз-
ностная функция, - веса разностного блока, 

- функция активации ReLU [16]. 
Таким образом, если , 0, разност-

ный блок является единичным отображением 
входа. Авторы предположили, что такое реше-

Рис. 2. Схема Deformable RFCN 



РАСПОЗНАВАНИЕ ОБРАЗОВ М. Г. Лобанов, Д. Л. Шоломов 

60 ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ И ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЕ СИСТЕМЫ 3/2019 

ние позволит лучше обучаться нейронной сети, 
поскольку если единичное отображение явля-
ется в определенном смысле оптимальным, то 
при обучении разностного блока его веса 
должны просто стремиться к нулю, тогда как 
без введенных связей получить единичное 
отображение сложнее. Данное предположение 
успешно подтвердилось экспериментами. Срав-
нение архитектуры ResNet с простой сверточ-
ной сетью, использовавшейся ранее, представ-
лено на Рис. 3. 

В работе [17] был проведен анализ различ-
ных архитектур разностных блоков, в результа-
те чего было получена улучшенная архитектура 
сети ResNet v2. Сравнение оригинального раз-
ностного блока и его второй версией представ-
лено на Рис. 4. 

Полученное улучшение основано на том, 
что сигнал напрямую проходит через всю сеть, 
как при прямом, так и обратном проходе. В но-
вой версии оригинальный сигнал в каждом 
блоке получает некоторую добавку, при этом 
он не теряет существенную часть сигнала при 
использовании ReLU активации между блока-
ми, как в первой версии. 

Оригинальная модель сети Deformable 
RFCN использует старую версию разностных 

блоков, в текущем же исследовании для улуч-
шения результатов было решено использовать 
более новую версию - ResNet v2.  

Разница базовых сетей ResNet-34 и ResNet-
50 заключается в том, что в ResNet-50 исполь-
зуются так называемые bottleneck-блоки, поз-
воляющие увеличить глубину, а как следствие, 
и качество распознавания, при этом добавляя 
не слишком много параметров и вычислитель-
ной сложности, в версии же ResNet-34 исполь-
зуются обычные разностные блоки, имеющие 
меньшую производительность. Архитектура 
этих блоков представлена на Рис. 5. 

ResNet-50 v2 позволила получить суще-
ственное ускорение модели со 180 мс до 120 мс 
на прямом проходе сети с входным разрешени-
ем 1920х1080 пикселей на видеокарте NVIDIA 
GeForce 1080Ti. 

Архитектура ResNet состоит из нескольких 
стадий, на которых происходит уменьшение 
тензора и  изменяется количество фильтров в 
свёрточных слоях. Для ускорения ResNet-50 
было решено уменьшить количество фильтров 
на стадиях 1-4 в 2 раза. Данное решение позво-
лило сократить время прямого прохода до 
60мс, что уже является 3-кратным ускорением 
исходной сети ResNet-101. 

Рис. 3. Сравнение простой сверточной сети  
с разностной сетью ResNet 

Рис. 4. Сравнение оригинального разностного блока
 и его второй версии 
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Сравнение архитектур представлено в 
Табл. 1, предложенная в работе облегченная 
сеть обозначена как ResNet-50 v2 Light. 

В соответствии со статьей [6] на 4-ой стадии 
в блоках ResNet используется слой с deformable 
сверткой. 

2. Эксперименты 

Авторами было проведено несколько экспе-
риментов по обучению нейронной сети для де-
тектирования объектов дорожной сцены на 
изображении. В качестве первичной архитекту-
ры была взята сеть Deformable RFCN [6] с базо-
вой сетью ResNet-101 [11], обученная на наборе 
данных MS-COCO [7]. Данная сеть была проте-
стирована на наборе данных, состоящем из 20 
тысяч изображений разрешения 1920x1080, со-
держащем 23 тысячи размеченных автомоби-
лей, 4,5 тысячи пешеходов и 5,8 тысяч велоси-
педистов и мотоциклистов. Набор включал в 

себя как сцены с хорошими погодными услови-
ями, так и с плохими (дождь, снегопад, низкая 
освещенность). Показатели детектирования 
каждого из классов (автомобилей, пешеходов и 
мотоциклистов с велосипедистами) измерялись 
отдельно. В качестве целевых метрик исполь-
зовались точность (precision), полнота (recall), 
производная от них метрика f-score (F1), а так-
же метрика fppi - количество ложно-
положительных детекций на кадр. Оценка про-
водилась для относительно хорошо различи-
мых объектов (размер объекта не менее 40 пик-
селей для машин, мотоциклов и велосипедов и 
от 60 пикселей для пешеходов, а заслонение не 
более 30% для автомобилей и не более 20% для 
пешеходов, велосипедов и мотоциклов).  

Эксперименты проводились с несколькими 
вариантами базовой сети. Обучение велось на 
двух наборах данных: MS-COCO 2014 [7] (120 
тысяч изображений) и Berkley Deep Drive [8] 
(80 тысяч изображений). Основные параметры 

Рис. 5. Обычный разностный блок (слева) и bottleneck блок (справа) 

Табл. 1. Сравнение архитектур базовых сетей 

Базовая сеть  Стадия 1 Стадия 2 Стадия 3 Стадия 4

ResNet-101 

Количество блоков 3 4 23 3 

Выходное разрешение 270х480 135х240 68х120 68х120 

Выходное количество фильтров 256 512 1024 2048 

ResNet-50 v2 

Количество блоков 3 4 6 3 

Выходное разрешение 270х480 135х240 68х120 68х120

Выходное количество фильтров 256 512 1024 2048 

ResNet-50 v2 Light 

Количество блоков 3 4 6 3 

Выходное разрешение 270х480 135х240 68х120 68х120

Выходное количество фильтров 128 256 512 1024

 



РАСПОЗНАВАНИЕ ОБРАЗОВ М. Г. Лобанов, Д. Л. Шоломов 

62 ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ И ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЕ СИСТЕМЫ 3/2019 

обучения были взяты в соответствии со статьей 
[6]. В качестве аугментации использовалось от-
ражение изображения по вертикальной оси. Дли-
тельность обучения составила 8 эпох для MS-
COCO, т.е. около 1,2 миллиона итераций после 
аугментации и фильтрации изображений, не со-
держащих нужные классы (примерно 150 тысяч 
изображений на эпоху). Для BDD длительность 
обучения составила 15 эпох (2 миллиона итера-
ций). При обучении моделей с базовыми сетями 
ResNet 101 v1 и ResNet 50 v2 [17] использовались 
веса моделей, предобученных на наборе данных 
ImageNet [12]. При обучении модели с базовой 
сетью ResNet 50 v2 Light в качестве начальных 
весов базовой сети бралась часть весов ResNet 50 
v2. Однако данную модель можно считать не 

предобученной, так как маловероятно, что часть 
весов, взятая из ResNet 50 v2, оптимальна. В свя-
зи с этим количество эпох при обучении данной 
модели было увеличено до 25. Входное изобра-
жение приводилось к разрешению с меньшей 
стороной в 720 px и с большей стороной - не бо-
лее 1280 px. Ограничением в проведении экспе-
риментов являлась длительность обучения моде-
ли при использовании двух видеокарт NVIDIA 
GeForce 1080 Ti (Табл. 2). 

В результате проведенных экспериментов 
были получены следующие качественные ре-
зультаты (Табл. 3). 

Зависимость качества распознавания от вре-
мени прямого прохода модели представлена на 
Рис. 6. 

Табл. 2. Длительность обучения моделей с различными базовыми сетями данных BDD 

Базовая сеть 
Кол-во 
эпох 

Итераций 
в секунду 

Длительность,
час 

Разрешение 

target max 

ResNet 101 15 5.6 120 720 1280 

ResNet 50 v2 15 6.2 108 720 1280 

ResNet 50 v2 Light 25 9.5 118 720 1280 

Табл. 3. Сравнение моделей 

Базовая сеть 
Обучающий 
датасет 

Количество 
кадров 

Количество 
объектов 

Точность 
(precision)

Полнота 
(recall) 

f-score fppi Скорость

Автомобили 

ResNet 101 v1 MS-COCO 11671 23473 0.976 0.955 0.965 0.0480 180 мс 

ResNet 101 v1 BDD 11671 23473 0.971 0.983 0.977 0.0589 180 мс 

ResNet 50 v2 BDD 11671 23473 0.974 0.964 0.969 0.0516 120 мс 

ResNet 50 v2 L BDD 11671 23473 0.986 0.955 0.970 0.0284 60 мс 

Пешеходы 

ResNet 101 v1 MS-COCO 2753 4599 0.954 0.927 0.941 0.0751 180 мс 

ResNet 101 v1 BDD 2753 4599 0.951 0.961 0.956 0.0846 180 мс 

ResNet 50 v2 BDD 2753 4599 0.961 0.923 0.941 0.0632 120 мс 

ResNet 50 v2 L BDD 2753 4599 0.972 0.884 0.926 0.0418 60 мс 

Велосипеды и Мотоциклы

ResNet 101 v1 MS-COCO 5676 5809 0.960 0.857 0.906 0.0152 180 мс 

ResNet 101 v1 BDD 5676 5809 0.931 0.966 0.948 0.0308 180 мс 

ResNet 50 v2 BDD 5676 5809 0.943 0.916 0.930 0.0238 120 мс 

ResNet 50 v2 L BDD 5676 5809 0.941 0.918 0.930 0.0247 60 мс 
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Из результатов экспериментов видно, что мо-
дель с представленной в работе базовой сетью 
ResNet 50 v2 Light, имея скорость в три раза 
большую, чем у первичной модели, представлен-
ной в работе [6], даже немного превосходит её по 
качеству распознавания. Это, прежде всего, вы-
звано тем, что модель обучалась на более специа-
лизированном наборе данных, но также и связано 
с удачной архитектурой сети. 

Если сравнивать модели, обученные на од-
ном наборе данных, то ResNet 50 v2 Light не 
сильно уступает по качеству распознавания бо-
лее тяжеловесным моделям с базовыми сетями 
ResNet  101 и ResNet 50 v2, обученными на том 
же наборе данных BDD. Наиболее заметным 
ухудшением является уменьшение полноты де-
тектирования пешеходов, но в целом сеть 
ResNet 50 v2 Light натренирована в сторону 
точности и по показателю f-score ухудшение 
уже является допустимым. По другим типам 
объектов облегченная сеть ResNet 50 v2 Light 
лишь незначительно уступает тяжеловесной се-
ти ResNet 101, обученной на BDD. 

При сравнении одной архитектуры сети, обу-
ченной на различных наборах данных, получает-
ся, что сеть с базовой архитектурой ResNet 101, 
обученная на данных BDD, имеет лучшие пока-
затели, чем при обучении на данных MS-COCO. 

Заключение 

В задаче детектирования объектов дорожной 
сцены современные архитектуры сверточных 

нейронных сетей достигли весьма хорошего 
уровня. Примером такой архитектуры может 
служить Deformable RFCN с базовой сетью 
ResNet-101. Но при этом скоростные характе-
ристики данной сети невысоки и составляют 
порядка 5 кадров в секунду. В работе предло-
жен метод ускорения данной сверточной архи-
тектуры путем облегчения базовой сети ResNet. 
Результаты показывают, что данный подход 
ускоряет сверточную сеть в три раза со 180 мс 
до 60 мс, что уже позволяет использовать ее 
для управления транспортным средством в ре-
жиме реального времени. Качественные же ха-
рактеристики сети при этом изменяются не 
столь существенно. Кроме того, в работе пока-
зано, что сеть с архитектурой Deformable RFCN 
ResNet-101, обученная на наборе данных BDD, 
превосходит сеть, обученную на MS-COCO, по 
всем типам объектов дорожной сцены. Замеры 
проводились для четырех типов объектов для 
пяти географических локаций и различных по-
годных условий. 
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