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СОВРЕМЕННЫЕ АРХИТЕКТУРЫ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ  
ДЛЯ ТЕГИРОВАНИЯ И АННОТИРОВАНИЯ ИЗОБРАЖЕНИЙ:  

ДОСТИЖЕНИЯ, ВЫЗОВЫ И ПЕРСПЕКТИВЫ 

Г.  А.  РЕ ЗНИ К ОВ •  Р.  Д.  СИН ИЦ Ы Н •  А.  М.  ШУЛ ИК  

Аннотация. В статье исследуется растущая роль тегирования изображений в условиях стремительного 
увеличения объема визуальных данных, который наблюдается в таких областях, как социальные сети, 
медицина, безопасность. Тегирование, включая хэштеги и автоматическую маркировку, становится важ-
нейшим инструментом для систематизации, поиска и фильтрации контента, что значительно улучшает 
пользовательский опыт, облегчает доступ к информации и позволяет эффективно обрабатывать боль-
шие массивы данных. Научная новизна работы заключается в комплексном анализе современных архи-
тектур нейронных сетей, применяемых для распознавания и аннотирования изображений. В исследова-
нии рассматриваются не только традиционные методы, такие как сверточные нейронные сети (CNN) 
и остаточные сети (ResNet), но и новые гибридные модели, а также подходы, основанные на трансфор-
маторах, которые демонстрируют высокую эффективность при решении задач автоматического тегиро-
вания и аннотирования изображений. Особое внимание уделяется анализу точности этих моделей, 
их преимуществ и ограничений в контексте обработки изображений. В статье также обсуждаются акту-
альные проблемы и риски, связанные с применением нейронных сетей для аннотирования изображе-
ний, включая нехватку размеченных данных, низкую интерпретируемость моделей, проблемы обоб-
щенности, а также этические вопросы, такие как предвзятость алгоритмов, защита персональных данных 
и вопросы конфиденциальности. В заключение делается вывод о значимости нейронных сетей для раз-
вития технологий распознавания изображений и подчеркивается необходимость дальнейших исследо-
ваний для повышения точности, эффективности и этичности существующих подходов в данной области, 
что открывает новые горизонты для применения технологий в различных отраслях, включая медицину, 

автомобильную промышленность и другие. 

Ключевые слова: нейронные сети; маркировка; классификация; архитектура нейронной сети; машинное 
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ВВЕДЕНИЕ  

В современную цифровую эпоху большая часть информации воспринимается визуально, 

а количество фотографий, хранящихся на устройствах пользователей, растет в геометриче-

ской прогрессии. По данным Worldmetrics, в 2020 году в мире было сделано 1.4 триллиона 

фотографий [1]. Этот рост обусловлен повсеместным распространением смартфонов и просто-

той получения и обмена изображениями. Следовательно, растет потребность в эффективной 

систематизации и категоризации этих огромных визуальных данных. 

Одним из способов решения этой задачи стало внедрение тегирования изображений, кото-

рое стало важным элементом социальных сетей и мобильных устройств. Различные социаль-

ные сети в значительной степени полагаются на хэштеги для упорядочивания контента и об-

легчения поиска. На мобильных устройствах изображения часто организуются в альбомы 

не только по категориям, определяемым пользователем, но и с помощью автоматической мар-

кировки на основе метаданных, таких как местоположение и распознавание лиц. 

Поисковые системы, такие как Google и Яндекс, активно используют теги и метаданные 

изображений для получения релевантных изображений в ответ на запросы пользователей.  

Алгоритмы поиска изображений Google используют теги, подписи и альт-текст для повыше-

ния точности результатов поиска. В 2020 году на долю Google Images приходилось 22 6 % всех 
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поисковых запросов в Интернете [2], что подчеркивает важность эффективного использования 

тегов изображений при поиске информации. 

Тегирование изображений играет важнейшую роль в управлении и осмыслении постоянно 

растущего объема визуальных данных. Его важность подчеркивают несколько ключевых фак-

торов: расширение возможностей поиска, повышение вовлеченности пользователей, органи-

зация контента, соответствие требованиям доступности и аналитика данных. Несмотря 

на свою важность, ручная маркировка изображений является трудоемкой и зачастую непрак-

тичной, учитывая масштабы данных. В связи с этим возрос интерес к автоматизации процесса 

тегирования с помощью искусственного интеллекта, что привело к появлению большого  

количества архитектур нейронных сетей. 

Нейронные сети произвели революцию во многих областях, в том числе и в области теги-

рования изображений, обеспечив более точную и эффективную обработку визуальных дан-

ных. Развитие алгоритмов и вычислительных технологий значительно упростило решение 

сложных задач в обработке изображений, таких как распознавание лиц, идентификация и клас-

сификация объектов, создание искусственных изображений, а также восстановление и поиск 

схожих картинок. 

Методы машинного обучения в обработке изображений открывают широкий спектр новых 

возможностей, оказывая положительное влияние на различные аспекты нашей жизни. Эти тех-

нологии способствуют оптимизации процессов, улучшению точности анализа данных и созда-

нию новых инструментов для работы. Благодаря нейронным сетям мы уже способны выпол-

нять точный анализ и интерпретацию изображений, распознавая объекты и решая задачи,  

которые ранее казались слишком сложными. 

ОБЗОР ОСНОВНЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

В настоящее время существуют несколько видов архитектур нейронных сетей для обра-

ботки изображений. Ниже рассмотрены основные актуальные и самые распространенные 

на данный момент архитектуры. 

Сверточные нейронные сети – это нейронные сети, концептуально разработанные в 1990-

х годах. Они используют стек сверточных слоев для извлечения пространственных признаков. 

Сверточные слои применяют последовательность фильтров для выявления таких ключевых 

признаков, как края и цвет, простые формы из матрицы пикселей. На основе доработанной 

сверточной архитектуры были разработаны следующие нейронные сети: MobileNet (2017) –  

использует разделенные свертки для уменьшения размера модели и вычислений и показывает 

точность 72 % [3] при использовании датасета ImageNet.  SqueezeNet (2016) [4] – использует 

квантование и отсечение параметров модели для сжатия размеров модели при сохранении точ-

ности широко известной AlexNet – 57 %. EfficientNet – архитектура сверточной нейронной 

сети и метод масштабирования, который равномерно масштабирует все измерения глу-

бины/ширины/разрешения с помощью составного коэффициента. В отличие от обычной прак-

тики, которая произвольно масштабирует эти факторы, метод масштабирования EfficientNet 

равномерно масштабирует ширину, глубину и разрешение сети с помощью набора фиксиро-

ванных коэффициентов масштабирования и достигает точности в 84.4 % [5]. 

Остаточные нейронные сети – это архитектура нейронных сетей, в которой веса обуча-

ются остаточными функциями с привязкой к входным данным слоя. Чтобы решить проблему 

исчезающего/исчезающего градиента, в этой архитектуре было введено понятие «остаточные 

блоки». В этой сети мы используем технику, называемую пропускными соединениями.  

Пропускное соединение соединяет активации слоя с последующими слоями, пропуская неко-

торые слои между ними. Таким образом формируется остаточный блок. Сети создаются путем 

объединения этих остаточных блоков [6]. 

Капсульные нейронные сети – данный тип нейронных сетей эмулирует иерархические 

связи, как в биологических структурах. В данной архитектуре группы нейронов объединены 

в капсулы, которые в отличие от обычных нейронов сверточных сетей лучше обрабатывают 
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иерархические данные и изменения расположения объекта на изображении, так как капсулы 

объединяют функцию активации и пространственные связи. В результате CapsNet могут 

лучше распознавать сложные паттерны в данных, улавливать сложные пространственные 

иерархии и улучшать обобщение и достигают точности в 99.75 % на наборе данных MNIST 

[7]. 

К-ближайших соседей в сочетании со сверточными нейронными сетями – гибридный под-

ход, сочетающий в себе простоту алгоритма KNN и возможности CNN по извлечению призна-

ков. В этом методе предварительно обученная CNN используется для извлечения высокоуров-

невых дискриминационных признаков из изображений. Как правило, эти признаки определя-

ются активационными выходами более глубоких слоев CNN, которые отражают сложные пат-

терны и представления в изображениях. После извлечения признаков применяется алгоритм 

KNN для классификации новых изображений на основе ближайших векторов признаков в обу-

чающем наборе. Этот подход позволяет использовать богатые представления признаков, изу-

чаемые CNN, без необходимости переобучения всей сети для задач классификации и дости-

гает точности 54.85 % на обучающем наборе Corel-5K [8]. 

Глубокое метрическое обучение (DML) – это подход, направленный на изучение простран-

ства признаков, в котором точки данных располагаются на основе их сходства. В архитектурах 

DML нейронные сети обучаются отображать входные данные в пространство вкраплений.  

Задача состоит в том, чтобы обеспечить близкое расположение схожих входных данных,  

а несхожие оттеснить друг от друга. Это достигается за счет использования функций потерь, 

таких как триплетные потери или контрастные потери, которые явно штрафуют сеть, когда 

похожие точки данных не выравниваются в пространстве признаков. Они достигают высокой 

точности, поскольку оптимизируют пространство признаков непосредственно для задачи  

измерения сходства, а не простой классификации, достигается при этом точность более 94 % 

на таких наборах данных, как NUS-WIDE [9]. 

Модели на основе трансформаторов – данные нейронные сети используют механизмы  

самовнимания, чтобы улавливать взаимосвязи во всей последовательности входных данных, 

независимо от расстояния. Это позволяет им более эффективно моделировать зависимости 

между областями на изображении. Типичная архитектура на основе трансформаторов для  

решения задач «изображение–текст» состоит из системы кодирования–декодирования. Кодер 

извлекает визуальные признаки из изображений, часто используя предварительно обученные 

CNN или трансформаторы зрения (ViT), которые могут обрабатывать фрагменты изображений 

как лексемы. Затем декодер генерирует текст, обращая внимание на извлеченные особенности 

и создавая подписи слово за словом. Наиболее продвинутые модели достигают точности 

в 95 % на наборе MSCOCO [10]. 

Такое разнообразие архитектур нейронных сетей обусловлено необходимостью повыше-

ния производительности, уменьшения вычислительных затрат, улучшения устойчивости 

к шуму и достижению более высокой точности в сложных задачах обработки данных. Каждая 

новая архитектура предлагает уникальные преимущества и решает специфические проблемы, 

что делает их важными для дальнейшего прогресса в области искусственного интеллекта. 

СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ ВЛИЯНИЯ ДАТАСЕТОВ 

Помимо архитектуры, значительное влияние на точность, корректность и качество анно-

тирования оказывает содержание и разнообразность датасета, используемого при обучении. 

Нейронные сети без возможности дообучения в процессе эксплуатации сильно ограничены 

заложенными тегами в начальный датасет, что делает подобные архитектуры более узкими 

и менее применимыми в условиях меняющихся трендов. Ниже рассмотрен одни из самых про-

двинутых и популярных датасетов. 

ImageNet – это огромная база изображений, организованная по иерархии WordNet. В ней 

более 1.2 миллиона изображений для обучения и 50 тысяч изображений для проверки, распре-

деленных по 1000 категориям. 
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CIFAR-10 – это набор из 60 000 цветных изображений размером 32×32, распределенных 

по 10 классам (по 6000 изображений в каждом классе). Он включает 50 000 изображений для 

обучения и 10 000 для тестирования. CIFAR-10 популярен среди исследователей в задачах 

распознавания образов из-за своего небольшого размера и разнообразия. 

CIFAR-100 также содержит 60 000 цветных изображений 32×32, но уже распределенных 

по 100 классам, каждый из которых содержит по 600 изображений. 

Pascal VOC 2007 включает 9963 изображения с аннотациями для 20 категорий объектов. 

Этот набор данных предназначен для задач обнаружения, классификации и сегментации объ-

ектов, предоставляя стандартные эталоны для оценки алгоритмов. 

COCO (Common Objects in Context) – это крупный набор данных с более чем 200 000 изоб-

ражений, в которых отмечены 80 категорий объектов. Он содержит детализированные анно-

тации, включая множественные метки для одного изображения. 

NUS-WIDE-270K – это коллекция реальных изображений из Интернета, включающая 

269 648 снимков, собранных с Flickr. Она аннотирована 81 меткой, что делает её важной для 

исследований многометочной классификации и анализа социальных сетей. 

MIRFlickr-25K содержит 25 000 изображений с Flickr, каждая из которых имеет одну или 

несколько из 24 семантических меток. Этот набор данных используется для аннотации изоб-

ражений, поиска и мультимедийных исследований, включая классификацию с несколькими 

метками и изучение семантических разрывов. 

MNIST – это база данных с 70 000 изображениями рукописных цифр (от 0 до 9), каждое 

изображение имеет размер 28×28 пикселей. Она разделена на 60 000 обучающих и 10 000  

тестовых изображений и является основополагающим набором для тестирования алгоритмов 

классификации и начальных задач в компьютерном зрении и машинном обучении. 

В табл. 1 на основе ранее проделанных исследований [11–31] приведено сравнение полу-

ченных результатов точности различных архитектур нейронных сетей на приведенных выше 

датасетах. 

Таблица 1  

Сравнение точности архитектур нейронных сетей при различных датасетах 

Neural Network ImageNet 
CIFAR-

10 

CIFAR-

100 

Pascal 

VOC 

2007 

COCO 

NUS-

WIDE-

270K 

MIRFlickr-

25K 
MNIST 

CNN (AlexNet) 62.5 % 82.5 % 54.0 % 78.1 % 39.6 % 42.3 % 57.2 % 99.1 % 

MobileNet 70.6 % 90.3 % 65.4 % 81.3 % 21.3 % 43.5 % 58.7 % 99.0 % 

SqueezeNet 57.5 % 87.4 % 61.2 % 77.0 % 19.2 % 39.4 % 55.0 % 99.0 % 

EfficientNet-B7 84.4 % 98.9 % 91.7 % 85.5 % 51.3 % 49.1 % 61.3 % 99.7 % 

ResNet-152 78.3 % 93.8 % 78.3 % 83.8 % 46.9 % 45.6 % 60.1 % 99.5 % 

CapsNet 59.0 % 89.4 % 66.0 % 79.8 % 34.5 % 40.2 % 56.7 % 99.7 % 

KNN+CNN ~61 % 91.2 % 67.4 % 80.5 % 37.5 % 40.2 % 56.0 % 97.0 % 

Deep Metric 

Learning 

65.5 % 94.5 % 77.2 % 84.2 % 49.7 % 47.2 % 60.8 % 99.0 % 

 

На основе полученных данных можно сделать следующие выводы: объемные датасеты, 

такие как ImageNet и COCO, показывают большую вариативность результатов тестирования 

точности, EfficientNet в среднем показывает наилучшую точность на больших и малых дата-

сетах, что свидетельствует о ее хорошей масштабируемости и общей эффективности, однако 

данная архитектура требует значительных вычислительных ресурсов. Капсульные нейронные 

сети показывают лучшую производительность на небольших датасетах, однако при увеличе-

нии количества тегов для классификации точность нейронной сети падает, KNN с признаками 

CNN предлагает простую в реализации комбинацию, но показывает меньшую эффективность 
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и точность на больших датасетах по сравнению с более продвинутыми архитектурами. Глубо-

кое метрическое обучение эффективно в задачах, требующих измерения сходства между изоб-

ражениями, таких как поиск и кластеризация, демонстрируя высокую точность на соответ-

ствующих датасетах. 

По результатам сравнительного анализа можно сделать вывод о том, что выбор датасета 

для обучения оказывает критическое влияние на получаемую точность распознавания выбран-

ной нейронной сетью, поэтому для отдельных ситуаций применения моделей нужно учиты-

вать не только архитектуру, но и набор данных для обучения. 

ПРИМЕНЕНИЕ РАЗРАБОТАННЫХ МОДЕЛЕЙ 

Уже сейчас разработанные нейронные сети используются в самых разных сферах, значи-

тельно упрощая и ускоряя процессы обработки и анализа данных. Важно отметить, что для 

каждой области применяются специфические датасеты. 

Одной из наиболее значимых областей применения нейронных сетей является обществен-

ная безопасность. Алгоритмы распознавания лиц, основанные на сверточных нейронных се-

тях, позволяют идентифицировать и отслеживать людей на видеозаписях в реальном времени. 

Это используется для предотвращения преступлений, поиска пропавших без вести, а также 

для решения прикладных задач, таких как контроль доступа к важным объектам и мероприя-

тиям. Для тренировки моделей распознавания лиц часто используются такие датасеты, 

как LFW (Labeled Faces in the Wild) и VGGFace. 

В научных исследованиях нейронные сети играют ключевую роль в анализе сложных 

и больших объёмов данных. Например, в астрономии они успешно применяются для обра-

ботки астрономических изображений, что позволяет учёным выявлять новые объекты и ано-

малии, а эффективная обработка данных из телескопов и других источников помогает глубже 

исследовать космос и делать новые открытия. Для этих целей используются датасеты, такие 

как SDSS (Sloan Digital Sky Survey) и Hubble Space Telescope images. 

Другим примером является медицина. Нейронные сети используются для классификации 

тканей и опухолевых клеток на основе микроскопических изображений. Это содействует  

медикам в постановке более точных диагнозов и разработке индивидуализированных лечеб-

ных планов, что, в свою очередь, может значительно улучшить результаты лечения. Например, 

алгоритмы глубокого обучения способны распознавать паттерны, которые могут быть не за-

метны человеческому глазу, что повышает точность диагностики. В этой области активно при-

меняются такие датасеты, как CAMELYON (для обнаружения метастазов в лимфатических 

узлах) и MIT-BIH Arrhythmia Database (для классификации сердечных заболеваний). 

В сфере автономных транспортных средств нейронные сети играют ключевую роль в обес-

печении безопасности и эффективности движения. Алгоритмы глубокого обучения помогают 

автомобилям распознавать такие объекты на дороге, как пешеходы, другие транспортные 

средства и дорожные знаки. Это позволяет автомобилям принимать обоснованные решения 

в реальном времени, что критически важно для предотвращения аварий. Например, системы 

автоматического вождения используют сверточные нейронные сети для анализа видеопотоков 

с камер, обеспечивая высокую степень безопасности и надежности. Для обучения этих моде-

лей часто используются такие датасеты, как KITTI и Cityscapes. 

В промышленности и производстве нейронные сети также находят своё применение.  

Они используются для автоматизации процессов контроля качества на производственных  

линиях, позволяя быстро выявлять дефекты и сокращать количество бракованных изделий. 

Алгоритмы глубокого обучения могут анализировать изображения продукции, сравнивая их 

с эталонными стандартами. Это не только повышает эффективность производства, но и поз-

воляет значительно сократить затраты. Кроме того, нейронные сети могут оптимизировать 

производственные процессы, анализируя данные о работе оборудования и выявляя возможно-

сти для улучшения. В этой сфере часто применяются такие датасеты, как CIFAR-10 (для рас-

познавания объектов) и MVTec AD (для обнаружения дефектов в продукции). 
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ТЕКУЩИЕ ПРОБЛЕМЫ 

Тем не менее, несмотря на все достижения, существующие архитектуры нейронных сетей 

также сталкиваются с рядом вызовов и проблем. 

Во-первых, большинство нейронных сетей требуют больших объёмов данных для эффек-

тивного обучения. Однако в реальных сценариях часто недостаточно размеченных данных, 

особенно для узкоспециализированных задач. Это может привести к переобучению модели, 

когда она хорошо работает на тренировочных данных, но имеет плохую обобщающую спо-

собность на новых, неразмеченных данных. 

Во-вторых, изображения могут содержать шум или искажения, которые негативно влияют 

на производительность модели. 

В-третьих, как было продемонстрировано в данной работе, не все архитектуры в своей  

нынешней реализации одинаково эффективно работают в различных ситуациях (при исполь-

зовании различных датасетов), а также у некоторых моделей отмечается деградация при росте 

данных тренировки, что свидетельствует о проблемах с масштабируемостью. 

Отдельно стоит выделить этические и правовые аспекты, ведь нейронные сети могут уна-

следовать предвзятость, существующую в данных, на которых они обучаются. Это может при-

вести к дискриминации определённых групп людей или некорректным результатам работы. 

Также крайне важной проблемой являются необходимые для обучения вычислительные 

ресурсы, так как нейронные сети требуют значительных вычислительных мощностей для обу-

чения и работы, что может стать препятствием для отдельных исследователей и малых компа-

ний. Высокие затраты на оборудование и электроэнергию делают внедрение этих технологий 

сложным и дорогостоящим. Кроме того, время, необходимое для обучения больших моделей, 

также может быть значительным. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

В ходе исследования была рассмотрена важность тегирования изображений в условиях 

стремительного увеличения визуальных данных и проанализированы современные архитек-

туры нейронных сетей, применяемые для распознавания и аннотирования изображений. Тех-

нологии, основанные на нейронных сетях, демонстрируют значительные преимущества в точ-

ности и эффективности обработки визуальных данных, что делает их ключевыми инструмен-

тами в самых различных областях, от социальных сетей до медицины и автономного транс-

порта. 

Научная новизна данной работы заключается в комплексном анализе как традиционных, 

так и новых гибридных архитектур нейронных сетей, включая подходы на основе трансфор-

маторов. Были выделены их основные преимущества и недостатки, а также проанализирована 

их точность в задачах аннотирования изображений. Это позволяет более глубоко понять воз-

можности и ограничения современных технологий в контексте автоматизации тегирования. 

Тем не менее, несмотря на достижения в данной области, существуют и значительные  

недостатки: проблемы нехватки размеченных данных, интерпретируемость моделей и потен-

циальные этические риски остаются актуальными и требуют дальнейшего внимания. Важно 

отметить, что выбор датасета для обучения нейронных сетей существенно влияет на их про-

изводительность и способность обобщать результаты, что подчеркивает необходимость в ком-

плексном подходе к обучению и оценке моделей. 

С учетом текущих тенденций и прогнозов роста рынка компьютерного зрения можно уве-

ренно утверждать, что будущее нейронных сетей в сфере тегирования изображений является 

многообещающим. Ожидается, что этот сектор будет продолжать развиваться, создавая новые 

возможности для применения технологий в различных областях. Можно уверенно сказать, что 

дальнейшие исследования и инновации в области искусственного интеллекта и машинного 

обучения помогут преодолеть существующие преграды и откроют новые горизонты для авто-

матизации обработки визуальных данных. 
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