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Аннотация Ключевые слова 
Рассмотрен подход к идентификации достоприме-
чательностей на изображениях с использованием 
сверточных нейронных сетей. Представлен обзор 
основных этапов алгоритма: подготовка данных, 
выбор архитектуры CNN, обучение модели, оценка 
результатов. Описаны такие методы предобработ-
ки изображений, как удаление шума и объектов зад-
него плана. Приведены примеры популярных архи-
тектур CNN. Этап обучения включает инициализа-
цию весов, прямое и обратное распространение, 
обновление весов с целью минимизации потерь. Для 
оценки точности классификации применены метри-
ки типа accuracy, precision, recall. Рассмотрены под-
ходы к улучшению результатов, такие как увеличе-
ние данных, изменение структуры сети, улучшение 
качества изображений. Подчеркнута важность 
распознавания достопримечательностей в сферах 
туризма, архитектуры, наследия. Выполнен обзор-
ный анализ применения глубокого обучения для ав-
томатизации данной задачи. 
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Введение. В последние десятилетия, характеризующиеся развитием компью-
терного зрения и искусственного интеллекта, глубокое обучение стало одной из 
наиболее эффективных и мощных методик в области анализа и обработки изоб-
ражений. Одно из новых направлений применения глубокого обучения — иден-
тификация изображения.  

Идентификация достопримечательностей на изображениях имеет огромное 
значение в различных областях: в туристической отрасли, различных исследо-
ваниях в архитектуре и строительстве, при изучении и сохранении культурного 
наследия [1]. Традиционные методы распознавания изображений обычно осно-
ваны на ручном создании признаков и алгоритмах классификации, что требует 
большого объема работы и экспертных знаний. Однако с возникновением глу-
бокого обучения и сверточных нейронных сетей (CNN) появились новые воз-
можности для автоматизации и повышения точности распознавания и иденти-
фикации достопримечательностей. 
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Основы глубокого обучения в задачах распознавания изображений.  
В настоящее время наиболее эффективным методом является DELF (DEep Local 
Features — глубокие локальные признаки) (см. рисунок), разработанный компа-
нией Google. Этот метод объединяет сравнение локальных признаков с приме-
нением глубокого обучения. Набор DELF-признаков получают путем передачи 
входного изображения через сверточную нейронную сеть. 

 

 

Архитектура системы поиска изображений в целом, основанная  
на использовании глубоких локальных признаков (DELF) [2] 

Сверточные нейронные сети обладают способностью автоматически изу-
чать иерархические признаки изображений. В сверточных слоях нейронные се-
ти применяют фильтры, которые скользят по изображению, выполняя опера-
цию свертки для извлечения различных признаков, таких как границы, тексту-
ры и формы. Последующие слои объединяют признаки с целью уменьшения 
размерности и сохранения наиболее значимых характеристик изображения. 
Наконец, полносвязные слои выполняют классификацию на основе извлечен-
ных признаков. 

Одним из ключевых преимуществ глубокого обучения для распознавания 
изображений служит его способность к эффективному изучению иерархических 
признаков. Вместо того чтобы вручную определять и описывать признаки, CNN 
автоматически находят и извлекают различные уровни абстракции, что позво-
ляет модели быть более гибкой и адаптивной к различным типам изображений. 
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Алгоритм распознавания достопримечательностей на изображении  
с применением CNN. Алгоритм распознавания достопримечательностей с при-
менением сверточных нейронных сетей (CNN) представляет собой итератив-
ный процесс, который состоит из нескольких этапов. 

Этап 1. Подготовка данных. На первом этапе осуществляется подготовка 
данных, включающая сбор и предварительную обработку обучающего набора 
изображений достопримечательностей с соответствующими классовыми мет-
ками. Затем набор данных разделяется на обучающую и тестовую выборки для 
оценки производительности модели [3, 4]. 

Этап 2. Создание сверточной нейронной сети. На втором этапе создается 
сверточная нейронная сеть, в которой определяется ее архитектура, включаю-
щая сверточные слои, слои объединения и полносвязные слои [5]. Также 
настраиваются гиперпараметры модели, такие как размер фильтров, количество 
нейронов, функции активации и скорость обучения. 

Выбор подходящей архитектуры сверточной нейронной сети — один из важ-
ных факторов, влияющих на эффективность распознавания достопримечатель-
ностей. На сегодняшний день в литературе представлено множество архитектур, 
включая AlexNet [6], VGGNet [7] и ResNet [8], которые различаются по глубине  
и сложности. Каждая из этих архитектур имеет свои особенности и преимуще-
ства, которые необходимо учитывать. 

При выборе архитектуры сверточной нейронной сети необходимо принять 
во внимание целый ряд факторов: доступные вычислительные ресурсы, размер 
обучающего набора и требуемая точность распознавания. Некоторые архитекту-
ры, например, ResNet, имеют глубокую структуру с большим числом слоев, что 
может потребовать значительных вычислительных ресурсов при обучении  
и дальнейшем использовании. В то же время более простые архитектуры, такие 
как AlexNet, могут быть менее требовательны к вычислительным ресурсам, но 
могут иметь ограниченную способность извлекать сложные признаки. 

Этап 3. Обучение модели. Далее происходит обучение модели, которое 
включает несколько итераций с целью достижения сходимости. В начале про-
цесса инициализируются веса модели. Затем изображения обучающей выборки 
проходят через сверточные и полносвязные слои модели в процессе прямого 
распространения. В каждом слое происходит вычисление активации нейронов с 
использованием соответствующих весов и функции активации. 

После прямого распространения вычисляется функция потерь, которая 
позволяет измерить разницу между предсказанными классами и фактическими 
метками обучающих изображений. В задачах классификации в качестве функ-
ции потерь часто применяется функция кросс-энтропии. 

Затем происходит обновление весов модели с использованием алгоритма 
обратного распространения ошибки. Этот алгоритм распространяет ошибку  
от выходного слоя к начальным слоям модели пропорционально влиянию каж-
дого веса на общую ошибку. Веса обновляются в направлении, противополож-



Нгуен Куй Тхань 

4  Политехнический молодежный журнал. 2023. № 11 

ном градиенту функции потерь с учетом скорости обучения, которая определя-
ет изменение весов на каждой итерации. 

Этот процесс повторяется на нескольких эпохах, где каждая эпоха пред-
ставляет собой полный проход через всю обучающую выборку. Цель обучения 
состоит в том, чтобы уменьшить функцию потерь и настроить веса модели та-
ким образом, чтобы она максимально точно предсказывала классы достоприме-
чательностей на изображениях. 

Этап 4. Оценка производительности модели. После обучения модель оце-
нивается на тестовой выборке для определения ее производительности [9]. Для 
оценки способности модели к правильной классификации достопримечательно-
стей на изображениях используют различные метрики, включая меткость 
(accuracy), точность (precision), полноту (recall) и F1-меру (F1-score). 

Этап 5. Применение модели для распознавания достопримечательностей. 
После успешного обучения и оценки модели ее можно применять для распозна-
вания достопримечательностей на новых изображениях. Модель получает изоб-
ражение на вход и с помощью прямого распространения выдает предсказание 
класса достопримечательности. 

Шаг 6. Оценка и улучшение модели. Оценка результатов распознавания  
и анализ ошибок играют важную роль для оптимизации модели идентификации 
достопримечательностей [10]. С целью улучшения производительности модели 
и достижения более высокой точности и надежности применяют различные 
подходы. 

Один из подходов заключается в увеличении обучающего набора данных. 
Путем добавления большего числа разнообразных изображений достопримеча-
тельностей в обучающую выборку модель получает больше информации для обу-
чения и может лучше обобщать признаки достопримечательностей. 

Изменение архитектуры модели также служит важным аспектом оптимиза-
ции. Варьирование числа слоев, размеров фильтров и добавление дополнитель-
ных сверточных или полносвязных слоев может привести к улучшению способ-
ности модели распознавать достопримечательности. 

Другим подходом является улучшение качества входного изображения. По-
скольку входные данные представляют собой естественную сцену, в них присут-
ствует множество нежелательных элементов, которые могут негативно сказать-
ся на результате и качестве работы нейронной сети. Поэтому перед подачей 
данных на вход сети для обучения, на этапе предварительной обработки изоб-
ражения, необходимо удалить объекты, не связанные с достопримечательно-
стью, такие как деревья, люди на переднем плане и так далее. 

Заключение. Применение глубокого обучения для распознавания досто-
примечательностей на изображениях представляет собой активно развивающу-
юся область исследований с большим потенциалом для применения в различ-
ных сферах, таких как туризм, архитектура и культурное наследие. 
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Описанный алгоритм распознавания достопримечательностей с примене-
нием CNN включает несколько этапов. На первом этапе происходит предвари-
тельная обработка входных изображений, включающая удаление шумовых эле-
ментов и нежелательных объектов, не связанных с ландшафтом или достопри-
мечательностями. Затем происходит этап обучения модели, включающий ини-
циализацию весов, прямое распространение изображений через сверточные  
и полносвязные слои, вычисление функции потерь и обновление весов с ис-
пользованием алгоритма обратного распространения ошибки. Этот процесс по-
вторяется на нескольких эпохах для достижения сходимости модели. Оценка 
результатов распознавания и анализ ошибок являются важными этапами для 
оптимизации модели. 
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Abstract Keywords 
The paper considers an approach to identifying land-
marks in the images using the convolutional neural 
networks. It presents an overview of the algorithm main 
phases including data preparation, selecting the CNN 
architecture, model learning, and results evaluation. 
Image preprocessing methods such as removing noise 
and background objects are described. Examples of the 
popular CNN architectures are provided. The learning 
phase includes weight initialization, forward and back-
ward propagation and weights updating to minimize 
losses. To assess the classification accuracy, the follow-
ing metrics are used: accuracy, precision, and recall. 
Approaches to improving the results are considered: 
data increase, network structure alteration, and image 
quality improvement. Importance of recognizing land-
marks in tourism, architecture, and heritage is empha-
sized. A review analysis of introducing deep learning in 
automation of this task is presented. 

Computer vision, convolutional neu-
ral network, image recognition, ob-
ject detection, image processing, deep 
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