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В представленной работе объектом исследования являются системы компьютерного зрения, в частно-
сти методы и алгоритмы анализа изображений. Рассматривается возможность и эффективность применения 
нейросетевого подхода к поиску, детекции и классификации отдельных объектов на изображениях. Особое 
внимание уделяется анализу достоинств и недостатков различных вариантов решения задачи обнаружения 
малых объектов. Целью исследования является проведение сравнительного анализа современных нейросете-
вых технологий и создание более совершенной гибридной модели прикладного искусственного интеллекта 
для повышения эффективности обнаружения объектов за счет семантической интерпретации изображений. 
Представлено обоснование выбора нейросимвольной архитектуры на основе логических тензорных сетей, 
объединяющей логические правила и глубокое обучение. На основе анализа известных архитектур разра-
ботана модифицированная модель LtnDetector, дополненная тензорными адаптерами и сетью оценки со-
отношений для обработки контекста. Предлагаемая авторами интеллектуальная система обладает двухкон-
турной структурой: контур инференса ориентирован на непосредственную обработку входной информации 
и выдачу результатов обнаружения, тогда как контур обучения отвечает за адаптацию и улучшение параме-
тров системы с течением времени. Проведенное экспериментальное тестирование программного прототи-
па системы на базе крупномасштабного датасета для обнаружения лиц Wider Face показало преимущества 
логических тензорных моделей с добавлением логических правил по основным метрикам, используемым 
при машинном обучении. Надежное обнаружение малых объектов критически важно для практических при-
ложений, таких как анализ спутниковых снимков, видеонаблюдение (анализ лиц в толпе), медицинская диа-
гностика, управление беспилотными автономными системами и т.п.
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This paper examines computer vision systems, specifically image analysis methods and algorithms. The 
feasibility and effectiveness of a neural network approach to searching, detecting, and classifying individual objects 
in images are examined. Particular attention is paid to analyzing the advantages and disadvantages of various 
solutions for small object detection. The aim of the study is to conduct a comparative analysis of modern neural 
network technologies and create a more advanced hybrid model of applied artificial intelligence to improve object 
detection efficiency through semantic interpretation of images. A rationale for the choice of a neural symbolic 
architecture based on logical tensor networks, which combines logical rules and deep learning, is presented. Based on 
an analysis of existing architectures, a modified LtnDetector model is developed, supplemented with tensor adapters 
and a relation estimation network for context processing. The authors’ proposed intelligent system has a dual-loop 
structure: the inference loop is focused on directly processing input information and generating detection results, 
while the learning loop is responsible for adapting and improving the system’s parameters over time. Experimental 
testing of the system’s software prototype using the large-scale face detection «Wider Face» dataset demonstrated 
the advantages of logical tensor models supplemented with logical rules for key metrics used in machine learning. 
Reliable detection of small objects is critical for practical applications such as satellite imagery analysis, video 
surveillance (crowd analysis), medical diagnostics, and control of unmanned autonomous systems.
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Введение
Обнаружение объектов (Object Detec-

tion) – это процесс идентификации и локали-
зации объектов на изображении или видео-
потоке с использованием методов компью-
терного зрения и машинного обучения. Этот 

процесс включает несколько ключевых ком-
понентов [1]: идентификацию объектов; лока-
лизацию объектов; классификацию объектов.

Малым объектом обычно считается 
объект, занимающий очень малую площадь 
на изображении. 
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Таблица 1
Известные модели обнаружения объектов

Подход Модели, использующие подход
Стратегии увеличения объема данных SOD, RRNet, DS-GAN
Оптимизированное назначение меток S3FD, EMO, DotD, RFLA
Детекторы, зависящие от масштаба FPN, MS-CNN, SSH, ScaleMatch
Иерархическое объединение признаков PANet, MFR-CNN, Fusion Factor, SSPNet
Методы, основанные на внимании SCRDet, FBR-Net, MSCCA, CANet
Методы контекстного моделирования PyramidBox, SINet, R2-CNN, CAD-Net

Примечание: составлена авторами на основе источников [5–7]

Часто используются следующие эмпи-
рические пороги [2]:

– Площадь в пикселях менее 32x32  пик-
селя (стандарт MS COCO: объекты < 322  
пикселей). 

– Отношение площади объекта к площа-
ди изображения (< 0,01 %).

– Объект занимает менее 10 % ширины/
высоты изображения.

Object Detection – одна из ключевых за-
дач компьютерного зрения, с успехом реша-
емая современными глубокими нейронны-
ми сетями (DNN), такими как Faster R-CNN, 
YOLO, SSD, RetinaNet. Однако, несмотря 
на впечатляющие успехи в обнаружении 
объектов среднего и крупного размера, на-
дежное обнаружение малых объектов (small 
objects) остается серьезной и нерешенной 
проблемой [3]. 

Причинами такого разрыва являются 
следующие моменты [4].

1. Малое количество пикселей означа-
ет малое количество визуальной информа-
ции (цвет, текстура, границы). Нейросети 
не хватает данных для построения надеж-
ных отличительных признаков (features).

2. Операции понижающей дискретиза-
ции, критически важные для увеличения ре-
цептивного поля и уменьшения вычислитель-
ной сложности, неизбежно агрегируют ин-
формацию и теряют мелкие детали (pooling).

3. Малых объектов на изображениях 
обычно значительно больше, чем крупных. 
Однако аннотировать их сложнее и дороже 
(anchor boxes).

4. Точное очерчивание малых объектов 
(bounding box) сложно и субъективно. Кроме 
того, даже незначительное смещение анно-
тации может привести к большой потере IoU 
(Intersection over Union) для малого объекта.

В настоящее время научные исследова-
ния сосредоточены на трех ключевых на-
правлениях: улучшение архитектуры сети, 
модификация процесса обучения и улучше-
ние входных данных [5–7].

В табл. 1 представлены существующие со-
временные подходы обнаружения малых объ-
ектов и модели, реализующие эти подходы.

К сожалению, данные технологии обла-
дают рядом ограничений при решении ука-
занной проблемы [8]: многие методы значи-
тельно увеличивают вычислительные затра-
ты и замедляют инференс; детекция малых 
объектов остается чувствительной к размы-
тию и сильному шуму [9]; эффективность 
сильно зависит от качества и количества 
малых объектов в обучающем наборе; име-
ется большое число ложных срабатываний. 
Кроме того, методы, хорошо работающие 
на одном наборе данных, могут хуже рабо-
тать в других доменах (спутниковые сним-
ки, медицинские изображения, автономное 
вождение). Уменьшение пространственной 
избыточности и поиск многомерных при-
знаков зачастую «уничтожают» представле-
ние малых объектов [10]. 

Цель исследования – проведение срав-
нительного анализа современных нейросе-
тевых технологий и создание более совер-
шенной гибридной модели прикладного ис-
кусственного интеллекта (ИИ) для повыше-
ния эффективности обнаружения объектов.

Материалы и методы исследования
Главная идея проекта заключается 

в совмещении обучения на основе данных 
(нейросеть) с существующими фоновыми 
знаниями в виде реляционных баз знаний 
или логических аксиом (собственно искус-
ственный интеллект), что даст системе воз-
можность моделировать рассуждения [11]. 
В представленной работе основное внима-
ние уделено результатам применения вы-
сокоточных систем с нейросимвольной ар-
хитектурой. Подобные системы представ-
ляют собой гибридный подход в области 
искусственного интеллекта, объединяющий 
символический ИИ и нейронные сети [12]. 
Символический ИИ фокусируется на явных, 
интерпретируемых представлениях знаний, 
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используя правила и математическую ло-
гику для обработки информации [13]. При-
мерами современных субсимволических 
систем являются такие известные проекты, 
как GPT (Generative Pre-trained Transformer), 
семейство конволюционных нейронных се-
тей YOLO и диффузионно-трансформер-
ных моделей DALLE [14]. 

Для проведения исследований была раз-
работана интеллектуальная система обнару-
жения малых объектов (ИСМО). Ее струк-
тура представлена на рис. 1. Система имеет 
двухконтурную архитектуру  – контур ин-
ференса и контур обучения, что позволяет 
решить две основные задачи исследования: 
оперативное выполнение процесса обнару-
жения объектов на основе текущих данных 
и совершенствование системы за счет об-
работки обучающих данных. Оба контура 
связаны через общий интерфейс, который 
обеспечивает согласованность в обработке 
данных, а также обмен параметрами между 
подсистемами. Это дает возможность систе-
ме оставаться актуальной и эффективной 
в условиях изменения внешней среды [15]. 

В основе ИСМО лежат три модели, ко-
торые условно обозначены как «Сверточная 
нейронная сеть» (CNN), «LTN-сеть с прави-
лами» (LTN  – Logic Tensor Network, логи-

ческая тензорная сеть) и «Light LTN-сеть» 
(упрощенная тензорная сеть). Важно отме-
тить, что модели работают независимо друг 
от друга. Они могут вызываться по ука-
занному пользователем циклу или, при на-
личии необходимой мощности аппаратной 
части, параллельно.

Сверточная нейронная сеть, реализо-
ванная в системе как ObjectDetector, явля-
ется базовой аналитической моделью, пред-
назначенной для обнаружения объектов 
на изображениях. Ее архитектура разрабо-
тана для эффективного извлечения призна-
ков, их обработки и выполнения задач клас-
сификации и локализации объектов.

Light LTN-сеть, реализованная в систе-
ме как LightLtnDetector, представляет собой 
гибридную аналитическую модель, которая 
наследует архитектурные основы сверточ-
ной нейронной сети и дополняет их адапте-
рами для извлечения дополнительных при-
знаков, подготавливая их для логических 
рассуждений. Эта модель занимает проме-
жуточное положение между базовой свер-
точной сетью и полноценной LTN-сетью 
с логическими правилами, обеспечивая ба-
ланс между вычислительной эффективно-
стью и интеграцией элементов нейросим-
вольного подхода. 

Рис. 1. Структура интеллектуальной системы 
Примечание: составлен авторами на основе полученных данных в ходе исследования
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Математический аппарат LTN-сетей ба-
зируется на идее представления логических 
утверждений в виде тензорных операций, 
что обеспечивает их интеграцию в процесс 
обучения нейронной сети [16]. Модель LTN 
преобразует логику первого порядка в диф-
ференцируемые функции потерь. Логические 
операторы (И, ИЛИ, НЕ) аппроксимируются 
с помощью непрерывных функций, таких как: 

− логическое И:
 ( ),   x y x y∧ = ⋅ ;

− логическое ИЛИ: 
( ),   x y x y x y∨ = + − ⋅ ; 

− импликация: 
( ) ( ) ,   min 1,1x y x y→ = − + .

Логические правила формализуются как  
ограничения, добавляемые в функцию по-
терь модели [17]: 

	 ( )( )  1 ‚total detection
r

L L Sat rλ= + ⋅ −∑   	 (1)

где Sat(r)  – степень удовлетворения пра-
вила r, а λ – гиперпараметр, регулирующий 
влияние логики.

Такой подход позволяет модели совме-
щать обучение на данных с соблюдением 
логических правил, что критично для задач 
с ограниченной размеченной информацией, 
таких как обнаружение малых объектов. 

В качестве развития рассмотренного 
выше LTN подхода авторами была разрабо-
тана LTN-сеть с логическими правилами. 
Такая модель представляет собой наиболее 
сложную, гибридную аналитическую мо-
дель для обнаружения малых объектов с уче-
том априорных знаний и контекстных за-
висимостей. Эта модель сочетает элементы 
сверточных нейронных сетей и нейросим-
вольного подхода, расширяя возможности 
базовой сверточной сети и Light LTN-сети 
за счет интеграции логических ограничений. 

В рамках проекта были добавлены два 
ключевых правила, формализующих апри-
орные знания о структуре сцены: ограниче-
ние на перекрытие объектов и согласован-
ность размеров.

Правило 1. Ограничение на перекрытие 
объектов. Семантика правила заключается 
в том, что объекты одного класса не долж-
ны значительно перекрываться. Математи-
ческая запись правила имеет вид:

	 ( ) ( )( ), ( , 0,5 , )‚x y IoU x y SameClass x y∀ > →¬  	 (2)

где IoU(x, y)  – метрика перекрытия между 
боксами x и y, SameClass(x, y) – предикат со-
впадения классов.

Правило 2. Согласованность размеров. 
Семантика правила заключается в том, 
что размеры объектов в рамках одной сцены 
должны быть статистически однородными. 
Математическая запись правила имеет вид

	 ( )( )‚x Size x MedianSize∀ ≈   	 (3)

где ( ) ( ) ( )2 1 4 3  Size x x x x x= − × −   – пло-
щадь ограничивающей рамки, а MedianSize – 
медиана ограничивающих рамок. 

Интеграция этих двух правил в функ-
цию потерь позволяет LTN-сети эффектив-
но справляться с задачами, где визуальные 
признаки недостаточны для точного об-
наружения. Например, в сценах с высокой 
плотностью объектов или шумом она может 
отфильтровать ложные предсказания, опи-
раясь на априорные знания. Это делает ее 
наиболее продвинутым инструментом в си-
стеме, особенно для обнаружения малых 
объектов в условиях ограниченных данных. 

Результаты исследования  
и их обсуждение

Для сравнительного анализа эффектив-
ности трех представленных выше модулей 

ИСМО был разработан программный про-
тотип с использованием языка программи-
рования Python и фреймворка PyTorch [18]. 
Для ускорения вычислений применяется 
GPU NVIDIA RTX 4060 8gb и набор CUDA 
Toolkit 12.4. Поскольку основное внимание 
в исследовании было уделено предлагаемой 
модификации – модели LTN-сети с логиче-
скими правилами, то для нее было реали-
зовано три варианта: с весами логических 
правил λ = 0,1; λ = 0,25; λ = 0,5.

В качестве обучающего пакета исполь-
зован общепринятый, находящийся в  сво-
бодном доступе крупномасштабный дата-
сет для обнаружения лиц WIDER Face [19]. 
Он содержит 32203 изображения с 393703  
размеченных лиц, из которых 40 %  – ма-
лые объекты (менее 32×32 пикселей). Один 
из тестовых примеров показан на рис. 2. 

Необходимо было распознать пять 
малых «смазанных» объектов  – лиц мар-
ширующих музыкантов. Базовая модель 
CNN-сети правильно распознала четыре 
из них, еще два лица отнесла к малым объ-
ектам, хотя их размеры превышают метри-
ку COCO, а также «увидела» три объекта, 
не относящихся к лицам (рис. 2). Модель 
LtnDetector даже с весом λ = 0,25 правильно 
обнаружила все пять мелких объектов. 

Результаты экспериментов «Оверфит 
на одной картинке» представлены в табл. 2. 
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Рис. 2. Инференс базовой модели (CNN) 
Примечание: составлен авторами на основе источника [19] и результатов исследования

Таблица 2
Результаты экспериментов «Оверфит-1»

Модель
IoU mAP Precision Recall F1 Score

Avg Max Avg Max Avg Max Avg Max Avg Max
CNN 0,956 0,993 0,000 0,001 0,000 0,016 0,041 0,290 0,001 0,022
Light LTN 0,956 0,994 0,000 0,002 0,000 0,018 0,040 0,258 0,001 0,023
LTN λ = 0,1 0,835 0,948 0,000 0,000 0,000 0,002 0,013 0,129 0,000 0,004
LTN λ = 0,25 0,811 0,948 0,000 0,001 0,000 0,003 0,017 0,129 0,001 0,005
LTN λ = 0,5 0,776 0,936 0,000 0,000 0,000 0,003 0,001 0,065 0,000 0,006

Примечание: составлена авторами на основе результатов исследования

Рис. 3. Результаты экспериментов по метрике IoU 
Примечание: составлен авторами на основе результатов исследования
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В качестве метрик для оценки эффек-
тивности моделей выбраны типовые пока-
затели, используемые в области искусствен-
ных нейронных сетей и методов машинно-
го обучения.

– Precision (Точность) – доля правильно 
предсказанных объектов.

– Recall (Полнота)  – доля правильно 
определенных реальных объектов.

– mAP (Mean Average Precision) – сред-
няя точность по всем классам.

– F1 Score  – среднее гармоническое 
между Precision и Recall.

– Intersection over Union (IoU) – степень 
перекрытия между предсказанным и реаль-
ным ограничивающим прямоугольником.

Результаты экспериментов по метрике 
IoU приведены на рис. 3.

В базовой модели CNN степень расхож-
дения между предсказанным и реальным 
ограничивающим прямоугольником соста-
вила более 80 % (на диаграмме не показа-
на). Для фреймворка Light LTN расхожде-
ние обнаружено примерно в 70 % случаев. 
Модель LTN с весом λ = 0,5 практически 
в половине экспериментов (~50 %) пра-
вильно спрогнозировала наличие малого 
объекта на изображении. Если взять в ка-
честве оппонента одну из самых лучших 
современных моделей обнаружения объ-
ектов DyHead [20], то метрика Intersection 
over Union для малых объектов на тесто-
вом наборе COCO, полученная DyHead, 
составляет около 72 %.

Заключение
Проблема обнаружения малых объек-

тов с помощью нейронных сетей является 
сложной и многогранной задачей, уходя-
щей корнями в фундаментальные огра-
ничения архитектуры CNN (потеря дета-
лей при пулинге), дисбалансы в данных 
и сложность формирования информатив-
ных признаков из малого числа пикселей. 
Проведенное исследование подтвердило, 
что нейросимвольный подход преодолева-
ет фундаментальные ограничения субсим-
вольных методов в задачах с дефицитом 
размеченных данных и высокой вариатив-
ностью сцен.

Предлагаемое архитектурно-структур-
ное решение интеллектуальной системы 
служит основой для проведения экспери-
ментов с различными конфигурациями, 
методами оптимизации и стратегиями ауг-
ментации, сохраняя при этом целостность 
и управляемость системы. Тестирование 
программного прототипа показало преиму-
щества LTN-моделей над существующими 
проектами по основным метрикам приклад-
ного искусственного интеллекта. Модифи-

цированная версия ИСМО обеспечивает 
не только эффективное обучение моделей, 
но и прозрачность процесса, что критич-
но для научно-исследовательских задач. 
Добавление в LTN-сети логических пра-
вил делает их наиболее продвинутым ин-
струментом в интеллектуальных системах, 
особенно для обнаружения малых объек-
тов в условиях ограниченности исходных 
данных и наличия шумов. Надежное обна-
ружение малых объектов критически важ-
но для практических приложений, таких 
как анализ спутниковых снимков, видеона-
блюдение (анализ лиц в толпе), медицин-
ская диагностика, управление беспилотны-
ми автономными системами и т.п. 
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