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В последние годы в области компьютерного зрения во многих
задачах доминируют подходы на основе глубоких нейронных сетей.
Благодаря им произошел не только качественный скачок вперед в
этих задачах, но и кардинально изменился подход к их решению.
Если при разработке классического алгоритма компьютерного зре-
ния основные силы тратятся непосредственно на создание самого
алгоритма, то при использовании нейронных сетей важную роль на-
чинают играть аннотированные людьми данные, которые отражают
желаемое преобразование входных данных в результирующие выход-
ные данные. Это является следствием того, что архитектуры нейрон-
ных сетей и алгоритмы их оптимизации универсальны для разных
задач компьютерного зрения.

В зависимости от сложности задачи выделения объектов и тре-
буемого качества работы алгоритма необходимо от нескольких ты-
сяч до нескольких миллионов размеченных изображений. Также при
увеличении размера коллекции на первый план начинают выходить
ошибки, которые совершает человек при выделении объектов: про-
пуск объекта, выделение не того объекта, несоответствие ограничи-
вающего прямоугольника объекту. В общем случае точность постро-
енного на этих данных алгоритма не может превышать точность лю-
дей, которые размечали эти данные.

В данной работе проведено исследование устойчивости основных
нейросетевых алгоритмов для выделения объектов на изображениях
к ошибкам людей при разметке. С помощью неё оцениваются:

1. Оценка влияния качества разметки на результирующую точ-
ность алгоритма;

2. Оценка применимости полуавтоматической схемы разметки
объектов на изображениях.

Предложенная полуавтоматическая схема разметки изображений
состоит из следующих основных этапов:
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1. Генерация слабых гипотез с найденными объектами;

2. Просев гипотез человеком с помощью бинарного выбора;

3. Корректирование ограничивающих прямоугольников, подтвер-
жденных на предыдущем шаге гипотез;

4. Переобучение модели на модифицированных данных и переход
к шагу 1.

Эксперименты на задаче выделения автодорожных знаков [2] по-
казали, что предложенный подход позволяет значительно снизить
затраты человеческих ресурсов при подготовке обучающих данных
и снизить количество ошибок разметки по сравнению с полностью
ручной разметкой. Все эксперименты проводились с использованием
алгоритма RetinaNet [1].
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