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Аннотация 
Машинные методы анализа изображений набирают всё большую популярность в 

самых различных сферах жизни. Однако остается открытым вопрос, насколько эффек-
тивна работа таких алгоритмов на данных низкого качества, например, таких, какие 
могут использоваться в сфере телемедицины. В работе проведен сравнительный анализ 
различных подходов к детекции объектов на фотографиях МРТ-снимков головного 
мозга, сделанных с экрана компьютера. Для распознавания контуров головного мозга 
на изображении были использованы классический морфометрический подход (биб-
лиотека OpenCV), алгоритм Виолы-Джонса и два алгоритма глубокого обучения: 
YOLOv8 и EfficientDet. Сравнение данных методов проводилось с точки зрения каче-
ства обнаружения объекта на изображении, оцениваемого при помощи IoU-метрики, а 
также с точки зрения скорости работы и объема занимаемой памяти. В результате 
сравнения оказалось, что модель YOLOv8 продемонстрировала наилучший показатель 
качества обнаружения объектов, однако её работа была нестабильной в случаях нека-
чественных изображений с высоким уровнем шума. Также среди рассмотренных под-
ходов YOLOv8 является самой габаритной с точки зрения используемой памяти. 
Наилучшим кандидатом для дальнейшего практического применения как с точки зре-
ния среднего показателя качества работы, так и с точки зрения устойчивости к шумам, 
можно считать сетевую архитектуру YOLOv8.  
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1. Введение 
В современном мире анализ изображений и обнаружение объектов на них играют 

ключевую роль во многих областях, включая промышленность, робототехнику и меди-
цинскую диагностику [1-3]. Использование цифровых технологий рассматривается как 
один из подходов, который может помочь улучшить качество медицинских услуг и, как 
следствие, опыт пациентов, врачей и других получателей услуг [4]. Среди услуг элек-
тронного здравоохранения все большую популярность как среди специалистов, так и 
среди широкой общественности приобретают услуги, основанные на телемедицине [5] 
и мобильном здравоохранении. По оценкам исследователей IBM, в 2016 году 90% всех 
медицинских данных представляют собой изображения [6]. Для анализа медицинских 
изображений разработано огромное количество прикладных методов, которые хорошо 
описаны в литературе [7]. 



В настоящее время широкое распространение получают методы анализа медицин-
ских данных с помощью алгоритмов машинного обучения [8]. В частности, с их помо-
щью решаются задачи классификации типов поражения головного мозга, лёгких и по-
становки диагноза [9-11]. Однако, зачастую алгоритмы машинного обучения разраба-
тываются и тестируются на качественных данных, таких как МРТ и КТ-снимки, пред-
ставленные в виде 3D или 4D изображений с низким уровнем шума и высоким про-
странственным разрешением. В то же время визуализация и анализ таких данных до-
статочно трудозатратны, а также требуют использования специализированного про-
граммного обеспечения, позволяющего выгрузить, а затем просмотреть данные в спе-
цифичных форматах, в которых хранятся медицинские изображения (NIfTI, DICOM). В 
реальной жизни для быстрого обмена информацией о состоянии пациентов, а также 
для телемедицинского консультирования, медицинские специалисты зачастую фото-
графируют экран компьютера, на который выведен результат МРТ-сканирования. Те-
лемедицина сегодня только начинает набирать обороты на российском рынке, а увели-
ченная потребность в дистанционной передаче медицинских данных во время панде-
мии COVID-19 лишь подчеркнула важность развития надежных алгоритмов для обес-
печения качественного медицинского обслуживания на расстоянии [11]. Одним из 
главных плюсов телемедицины является экономия времени и финансовых ресурсов, 
что позволяет проводить консультации с врачами узкой специализации без их физиче-
ского перемещения [12]. Также при использовании телемедицины пациенты имеют 
возможность дистанционно передавать данные о своем состоянии здоровья, в том чис-
ле фотографии, сделанные с помощью камеры смартфона. Однако, в таком случае ка-
чество снимков ухудшается и на них появляются дополнительные шумы, которые мо-
гут привести к нестабильной работе стандартных методов анализа изображений [13]. 
Кроме этого, отметим, что разрабатываемые алгоритмы не должны быть слишком тру-
дозатратными с точки зрения производимых вычислений, чтобы быть пригодными 
для мобильного использования.  
Целью данного исследования является сравнение работы различных алгоритмов в 

задаче обнаружения структур головного мозга на фотографиях МРТ снимков, сделан-
ных смартфоном с экрана монитора.  Критериями для сравнения станут точность обна-
ружения объекта на изображении, объём памяти, занимаемый моделью, и количество 
элементарных операций, затрачиваемых моделью на обработку изображений. 
В работе были проведены анализ и сравнение четырех подходов к решению задачи 

обнаружения объекта на изображении: морфометрический подход [14], алгоритм Вио-
лы-Джонса [15, 16] и две нейросетевые модели: YOLOv8 [17] и EfficientDet [18]. Морфо-
метрический подход — это один из распространённых методов предобработки меди-
цинских изображений для машинного обучения [19], который позволяет находить объ-
екты на изображении с помощью стандартных функций библиотеки OpenCV без ис-
пользования алгоритмов глубокого обучения. Однако, пока остается неизвестным, 
насколько этот алгоритм устойчив при работе с изображениями плохого качества. Ал-
горитм Виолы-Джонса является также распространённым и давно используемым ме-
тодом автоматического распознавания объектов [20,21], поэтому его особенно интерес-
но сравнить с наиболее популярными современными алгоритмами глубокого обуче-
ния, такими как YOLOv8 и EfficientDet. Анализ указанных выше подходов проводился с 
учётом их преимуществ и ограничений в контексте поставленной задачи. 

2. Описание и формализация исходных данных  
Для обучения и тестирования рассматриваемых алгоритмов был подготовлен специ-

альный набор изображений. За основу был взят открытый набор клинических данных 
BraTS-19 [22-24]. Эта база данных содержит обширные рутинные клинические пред-
операционные МРТ-снимки глиобластомы и глиомы головного мозга. Среди различ-
ных модальностей снимков, представленных в формате файлов NIfTI (.nii), были вы-



браны изображения, записанные с использованием последовательности FLAIR, так как 
они наиболее широко используются в контексте выявления злокачественной глиобла-
стомы. Из выбранных 3D-изображений были визуализированы несколько сечений, ко-
торые затем были преобразованы в PNG-изображения с помощью библиотеки NiBabel 
[25] и сфотографированы с использованием камер различных смартфонов (Samsung 
Galaxy S10e, 12 Мп; Samsung Galaxy A50, 25 Мп; Redmi note 10 pro, 108 Мп). Всего было 
подготовлено 631 изображение. Примеры получившихся изображений представлены 
на Рис.1. 

 

 
Рис.1. Примеры изображений для обучения моделей 

 
Стоит обратить внимание на то, что на снимках могут содержаться разнообразные 

посторонние объекты: иконки рабочего стола, блики, отражения и другие шумы, - с це-
лью максимально близко симулировать изображения, которые могут возникать в ходе 
реальной клинической практики. Затем все изображения были размечены авторами 
вручную с помощью инструмента Roboflow [26].  
Введем понятие ограничивающей рамки (англ. bounding box) – это прямоугольник, в 

котором содержатся интересующие аналитическую модель объекты. Границы такой 
рамки задаются двумя координатами: левого верхнего и правого нижнего угла. Огра-
ничивающие рамки широко используются в задачах детекции благодаря четкой фор-
мализации описания местоположения объекта на изображении. Это позволяет точно 
определять границы объектов и использовать эти рамки в различных задачах, связан-
ных с анализом изображений. 

 Таким образом, контуры мозга были обведены ограничивающими рамками и клас-
сифицированы как класс «brains», остальные объекты на изображении никак не были 
классифицированы.  Пример размеченного изображения приведен на Рис.2. 

 

 
Рис.2. Пример аннотации объекта с помощью ограничивающих рамок 



 
Так как эффективность обучения нейронной сети зависит от объема данных и стано-

вится более устойчивой, когда в части набора обучающих данных присутствует шум 
[19], при создании тестовой выборки были использованы методы аугментации изобра-
жений, такие как поворот на 90°, добавление точек на изображении, размытие изоб-
ражения, зеркальное отражение и искажение перспективы. Примеры изображений с 
перечисленными аугментациями представлены на Рис.3. 

 

 
Рис.3. Примеры аугментированных изображений 

 
После проведения аугментации был получен набор из 1038 изображений. Они были 

разделены на обучающую и тестовую выборки в пропорции 8:2. В результате в обуча-
ющую выборку попали 814 изображений, а в тестовую — 224 изображения. 

3. Методика эксперимента 
В исследовании сравниваются четыре подхода к распознаванию объектов на изоб-

ражении: использование стандартных методов библиотеки OpenCV (таких, как приме-
нение морфологических преобразований к бинаризованному изображению), называе-
мое морфометрическим подходом, применение алгоритма Виолы-Джонса и два метода 
глубокого обучения: нейронные сети с архитектурой YOLOv8 и с архитектурой 
EfficientDet. Ниже подробно описан каждый из рассматриваемых подходов. 

3.1. Морфометрический подход 
В ряде работ, связанных с обработкой медицинских изображений [14, 27], для обра-

ботки изображения или для подготовки изображения к использованию при обучении 
нейронной сети используют некоторые функции из библиотеки OpenCV.  

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) [28] — это открытая библиотека для 
работы с алгоритмами компьютерного зрения, машинным обучением и обработкой 
изображений. Эта библиотека реализована на C/C++, но также она разрабатывается и 
для Python, Java, Matlab и других языков. В работе была использована версия библио-
теки для языка Python. 
Опираясь на информацию, описанную в вышеуказанных источниках, авторы созда-

ли 6-шаговый алгоритм, позволяющий извлечь контур самого большого объекта на 
изображении и нарисовать вокруг него ограничивающую рамку. 
В исходном наборе данных содержатся изображения, на которых есть один крупный 

объект — контур головного мозга и фон. В данном случае непосредственный фон изоб-
ражения чёрного цвета, но помимо него в кадр могут попадать и другие объекты, опи-



санные выше (иконки рабочего стола, рамка экрана и прочие). Предположим, что в та-
ком случае контуры мозга на изображении являются самыми большими. Тогда для его 
поиска предлагается использовать следующий алгоритм: 

1. Преобразовать изображение из цветного в градации серого. 
2. К полученному изображению применить бинаризацию. Для нахождения порога 

бинаризации используется алгоритм Оцу [29]. Таким образом, в «полезный» класс 
должны попасть пиксели, принадлежащие к более светлой области, – контуру мозга, а 
остальные попадают в «фоновые». 

3. Применить операцию морфологического закрытия к бинаризованному изобра-
жению с ядром 3х3. Эта операция помогает устранить небольшие разрывы в объектах и 
объединить близко расположенные объекты, такие как мелкие точки или линии. 

4. На преобразованном изображении найти все внешние контуры [30]. После при-
менения предыдущих операций, основной объект стал абсолютно белым, а фон — чёр-
ным. В данном случае под контурами будем понимать кривые, соединяющие непре-
рывные точки (вдоль границы), имеющие одинаковый цвет и яркость, то есть будут об-
наружены объекты, имеющие наибольшую яркость на изображении.  

5. Среди найденных контуров выбрать контур, ограничивающий фигуру макси-
мальной площади. Для этого необходимо вычислить площади всех найденных конту-
ров по формуле Грина-Остроградского: 

! (𝑃𝑑𝑥 + 𝑄𝑑𝑦) = ∬
𝜕𝑄
𝜕𝑥 −

𝜕𝑃
𝜕𝑦, 

где функции 𝑃	 = 	𝑃	(𝑥, 𝑦), 𝑄	 = 	𝑄(𝑥, 𝑦) определены в области D, ограниченной некой 
кривой C и имеют частные производные !"

!#
, !$
!%

. 
6. Нарисовать ограничивающую рамку вокруг найденного контура.  
В результате применения этого алгоритма были получены координаты прямоуголь-

ников, предположительно, ограничивающих мозг на изображении.  

3.2. Алгоритм Виолы-Джонса 
Алгоритм Виолы-Джонса является одним из первых методов детекции объектов 

[20], получившим широкое распространение. Однако, в последнее время этот метод 
теряет популярность в связи с появлением новых методов машинного обучения, де-
монстрирующих более высокую точность распознавания исходных объектов [21]. Су-
щественным преимуществом метода является то, что он демонстрирует низкую нагруз-
ку на вычислительные мощности системы [31], что может быть весьма полезно в случае 
его применения как части более сложной системы по обработке изображений. 
Данный метод основан на интегральном представлении изображения, которое поз-

воляет эффективно вычислить суммарную яркость пикселей в прямоугольных областях 
изображения путем применения предварительной обработки [15,16]. Это значительно 
сокращает вычислительную сложность операций и позволяет быстро вычислять при-
знаки на различных масштабах и различных положениях объекта на изображении. 
Данный алгоритм включает в себя алгоритм адаптивного бустинга [20], который 

представляет собой метод обучения с последовательной настройкой слабых классифи-
каторов (простых моделей, которые не имеют высокую точность предсказания) на ос-
нове ошибок предыдущего классификатора. Таким образом, точность классификации 
постепенно улучшается. Комбинирование множества слабых классификаторов вместе с 
определенным весом для каждого из них позволяет получить более сильную модель. 
Обычно вес каждого слабого классификатора определяется итеративно в процессе обу-
чения адаптивного бустинга, где веса обновляются на основе того, как хорошо модель 
справляется с определенными образцами данных. 
Одним из ключевых компонентов алгоритма Виолы-Джонса, помимо перечислен-

ных выше, является использование признаков Хаара для поиска искомого объекта. 
Признаки Хаара представляют собой прямоугольные области разного размера, такие 



как горизонтальные, вертикальные и диагональные полосы. Эти признаки использу-
ются для вычисления различных характеристик изображения, по которым и будет 
осуществляться классификация объекта. Комбинации признаков формируют каскад-
ную структуру классификатора. Визуализация признаков Хаара приведена 
на Рисунке 4. 
Общая каскадная структура, получаемая по методу Виолы-Джонса, называется Кас-

кадом Хаара. Каскад широко используется для обнаружения таких объектов, как лица, 
глаза, автомобили и т.д. Он также способен находить передвижения искомого объекта 
на видео и отслеживать их. 
Каскад Хаара является наиболее часто используемым из всех рассматриваемых в 

данной статье методов распознавания объектов. Однако его существенным ограниче-
нием является то, что этот алгоритм требователен к количеству изображений в обуча-
ющей выборке из-за использования в обучении бустинга [17], а также к яркости изоб-
ражений из-за использования метода, учитывающего яркость в алгоритме обучения.  
В данной работе при обучении каскада использовались 814 положительных изобра-

жения (407 исходных + 407 аугментированных), содержавшие объект класса «brains», 
и 1000 негативных изображения без объектов искомого класса. Негативные изображе-
ния включали в себя снимки экранов рабочего стола, курсоров мышки и т.п. — в целях 
снижения чувствительности реагирования каскада на присутствие данных объектов в 
положительной выборке, а также изображения нерелевантных объектов: животных, 
фруктов, овощей и орехов (Рис. 5). 

 

 
Рис.4. Признаки Хаара 

 

 
Рис.5. Примеры негативных изображений 



 
В данном исследовании был создан каскад с использованием программы Cascade 

Trainer GUI, являющейся графическим интерфейсом для применения алгоритмов из 
библиотеки OpenCV. 
Каскад обучался в течение 20 эпох, после чего была достигнута требуемая частота 

ложных срабатываний классификатора - 10%. При этом точность классификатора со-
ставила 0,0002, что означает, что классификатор является достаточно точным и еще не 
произошло переобучение модели. Таким образом, создание каскада заняло 1 442 ми-
нут. Обучение производилось на процессоре AMD Ryzen 5, 4 производительных ядра, 
частота 2,10 ГГц.  

3.3. YOLOv8 
YOLO (You Only Look Once, aнгл. «Вы смотрите только один раз») представляет со-

бой семейство моделей для решения задачи многоклассовой детекции. Модели из се-
мейства YOLO широко применяются для обнаружения объектов на изображении и об-
работки медицинских изображений [32]. Задача многоклассовой детекции в глубоком 
обучении условно состоит из двух подзадач. Первая –  нахождение «прямоугольников-
кандидатов», то есть таких ограничивающих рамок на изображении, внутри которых 
наиболее вероятно находится хотя бы один из искомых объектов. Вторая задача – клас-
сификация выявленных «прямоугольников-кандидатов» с помощью выбора класса с 
наибольшей рассчитанной вероятностью нахождения его в данной ограничивающей 
рамке.  
Более ранние архитектуры, например, такие, как R-CNN [33], Fast R-CNN [34] или 

Faster R-CNN [35] решали описанные выше задачи за два отдельных друг от друга эта-
па, тогда как YOLO решает обе задачи за один этап, что и нашло отражение в англий-
ском названии данного метода.  
Базовая версия модели YOLO [17] представляет собой свёрточную нейросетевую ар-

хитектуру из семейства «Darknet»[36] и  два полносвязных слоя. В базовой версии 
YOLO используется архитектура «Darknet-17». Отметим, что под «Darknet» в данном 
случае подразумевается именно архитектура, а не фреймворк для глубинного обучения 
с аналогичным названием. 

  На вход YOLO подается изображение, на выходе получаются векторы для каждой 
из оставшихся прямоугольных рамок после процедуры «Non-maximum suppression», 
которая из нескольких очень похожих ограничивающих рамок оставляет одну наибо-
лее релевантную, исключая из финальной детекции остальные. 

C 2015-го года в семействе моделей YOLO наблюдалось несколько «пополнений» 
[32]. Последнее из них на момент написания статьи – это восьмая версия YOLOv8. В 
этой модели контрольные точки детекции объектов предобучены на наборе MS-COCO 
2017 [37], а модели для классификации изображений – на наборе ImageNet [38], что 
позволило обеспечить более стабильное качество многоклассовой детекции.  
Для работы с моделью была использована официальная библиотека разработчиков 

YOLOv8 – Ultralytics [39]. Предобученная модель была дообучена на созданном авто-
рами наборе данных с помощью стохастического градиентного спуска, а именно с по-
мощью алгоритма AdamW со скоростью обучения равной 0,002 и инерцией равной 0,9 
с подбором гиперпараметров после каждой эпохи на валидационной выборке разме-
ром в 100 изображений. Скорость обучения - это параметр, который отвечает за размер 
шага в процессе обновления весов. Инерция - параметр, отвечающий за ускорение об-
новления весов в определенном направлении и позволяющий уменьшить колебания 
весов, добавляя долю предыдущего шага к текущему градиенту. 
Данные для валидационной выборки случайным образом отбирались из обучающей 

выборки. Модель дообучалась в течение 50 эпох, после чего значение функции ошибки 
перестало убывать и возникла опасность переобучения. Процесс изменения значения 
функции потерь в течение 50 эпох проиллюстрирован на Рис. 6. 



 

 
Рис. 6. График сходимости результатов обучения модели YOLOv8 

 
На вероятность нахождения объекта класса «brains» было поставлено пороговое 

значение 0,7. Значение подбиралось как гиперпараметр с целью достижения наиболь-
шей средней метрики Intersection over Union (IoU). 

YOLOv8 обучалась в интерактивной среде Google Colaboratory с помощью графиче-
ского процессора T4, время обучения составило 25 минут. 

3.4. EfficientDet 
EfficientDet (D0-D7) [18] — это модели из инновационного класса нейросетевых мо-

делей EfficientNet [40], предназначенные для обнаружения объектов на изображениях. 
В основе этой модели лежит архитектура EfficientNet, на вершину которой добавлен 
слой, работающий с пирамидой признаков Bidirectional Feature Pyramid Network 
(BiFPN), за ним следует сеть-классификатор для генерации предсказаний класса объ-
екта и блочная сеть для предсказания ограничивающей рамки. Ориентируясь на мо-
бильные и встроенные приложения, TensorFlow Lite (TF Lite) [41] разработали семей-
ство моделей обнаружения объектов EfficientDet-lite с использованием стандартных 
для этого семейства моделей сверточных архитектур, но отформатированных для не-
большого размера модели и быстрого вывода. Однако, их производительность немного 
уступает исходному аналогу семейства EfficientDet. В данном исследовании использо-
валась модель обнаружения объектов EfficientDet-lite (lite0), предобученная на наборе 
данных MS-COCO 2017 [37]. Эта модель была выбрана в связи с тем, что по результатам 
данного сравнения авторы планируют интегрировать выбранный подход в большую 
систему автоматической диагностики. Поэтому скорость работы и малый объём модели 
заинтересовали нас в исследовательском плане. У модели было изменено количество 
выходных классов (набор данных MS-COCO 2017 содержит 91 класс объектов, а в по-
ставленной задаче модель должна обнаруживать только один класс - «brains») и поро-
говое значение вероятности обнаружения объекта на изображении было установлено 
равным 0,7, аналогично модели YOLOv8, описанной выше. Это было сделано для кор-
ректности сравнения финальных результатов. 
Модель была дообучена методом обратного распространения ошибки с использова-

нием стохастического градиентного спуска с инерцией 0,9, начальным шагом  2е-2 и  
множителем косинусного затухания 4e-5. Дообучение модели производилось в течение 
20 эпох, после чего функция потерь перестала убывать. Этот процесс проиллюстриро-
ван на Рис. 7. 

 



 
Рис. 7. График сходимости результатов обучения модели EfficientDet-lite (lite0) 

 
Модель обучалась на ЭВМ с процессором AMD Ryzen 3, 4 производительных ядра, 

частота 2,60 ГГц. На описанной ЭВМ обучение заняло 162 минуты. 

3.5. Метрики качества 
Для задач обнаружения объектов на изображении важным является и выбор метри-

ки качества, которая показывает, насколько хорошо модель решает поставленную за-
дачу. Метрика Intersection over Union (IoU) широко используется для оценки качества 
работы моделей в задачах сегментации и обнаружения объектов в компьютерном зре-
нии. IoU имеет простую и интерпретируемую формулу, которая отражает соотношение 
между площадью области пересечения прямоугольников, ограничивающих истинный 
и предсказанный объекты, и их общей площадью (Рис.8). 

 

 
Рис. 8. Графическая интерпретация IoU-метрики 

 
Это позволяет легко интерпретировать, насколько качественно модель обнаружива-

ет объекты. Для сравнения результатов работы разных методов было использовано 
среднее значение данного параметра на тестовой выборке. В разделе 4 в таблице 1 при-
ведены не только средние значения метрики, но и максимальное и минимальное по 
выборке. Так как в данном исследовании на изображении ищется только один класс 
объектов и результатом является единственная ограничивающая рамка, то использо-
вание этой метрики является более целесообразным, чем использование таких распро-
странённых метрик, как AP (average precision)  и mAP (mean average precision). 
Кроме метрики IoU, в качестве меры производительности алгоритмов было измере-

но количество элементарных операций, которые потребовались для работы алгорит-
мов на тестовой выборке. Данная метрика не зависит от устройства, на котором запус-
кается модель. Для анализа производительности программ и вычисления количества 
элементарных операций был использован стандартный модуль языка python - cProfile.   



4. Результаты 
Результаты проведенных вычислительных экспериментов описаны в Таблице 1. 

Таблица1 Результаты сравнения подходов 

Название 
алгоритма IoU (min; max) 

Количество 
элементарных 
операций 

Размер мо-
дели(Мб) 

Морформетрический 
подход 0,795 (0,0; 0,99) 98 710 - 

Алгоритм  
Виолы-Джонса 0,453 (0,0; 0,85) 97 366 0,11 

YOLOv8 0,913 (0,0; 0,99) 686 900 22,49 
EfficientDet-lite0 0,817 (0,04; 0,94) 197 823 4,23 

 
Наилучшее среднее качество обнаружения объекта на изображении на тестовой вы-

борке продемонстрировала модель YOLOv8. Однако, было обнаружено, что качество 
работы всех рассматриваемых моделей сильно зависело от наличия шумов на изобра-
жении. Для более подробного анализа качества работы алгоритмов были построены 
гистограммы распределения качества определения объектов на изображении (Рис.9) 

 

 
Рис. 9. Гистограммы распределения значений IoU по результатам работы моделей 

детекции объектов на изображении 
 
Для изображений с небольшим количеством шума и достаточной контрастностью 

между объектом (мозгом) и фоном морфометрический алгоритм обнаруживал объект с 
точностью до 99,9%. Однако, присутствие сильного шума на изображении снижало 
точность его работы до 0%. Таким образом, можно сделать заключение, что большую 
часть изображений этот алгоритм обработал с очень высокой точностью. Алгоритмы 
глубокого машинного обучения оказались более устойчивыми к шумам на изображе-
ниях и демонстрировали стабильные результаты практически на всей выборке. Тем не 
менее и для них фактор присутствия шума на изображении являлся существенным. 
Распределение IoU для модели YOLOv8 оказалось наиболее смещенным вправо, то есть 
YOLOv8 практически всегда показывает результат 0.8 и выше, за исключением одной 
фотографии (Рис. 8), когда модель не способна найти объект. На данном изображении 
сильный шум создаёт вспышка от фотоаппарата, что, очевидно, сбивает модель.  
Модель EfficientDet успешно обнаруживала контуры мозга на всех изображениях, 

даже в случае присутствия сильного шума. Однако, среднее качество обнаружения объ-
екта на изображении у этой модели оказалось хуже, чем у модели YOLOv8, что связано 
с более низкой точностью нахождения ограничивающей рамки. Алгоритм Виолы-
Джонса на представленной выборке показал наихудший результат с точки зрения IoU-



метрики, однако можно отметить определённую стабильность в его работе: с его помо-
щью удаётся обнаружить мозг на изображениях любого качества.  
На Рис.8 приведены примеры результатов работы алгоритмов на изображениях хо-

рошего качества и на изображениях с большим количеством шума.  
 

 
Рис. 10. Результаты работы алгоритмов на изображениях с различным уровнем шу-
ма. 1, 2 - сильно зашумлённые изображения, 3, 4 - качественно сфотографированные 

изображения 
 
Также в рамках исследования было выявлено, что наименее затратным по количе-

ству операций является алгоритм Виолы-Джонса и он занимает меньше всего места в 
памяти компьютера. По этому показателю очень близок к нему и морфометрический 
подход. Однако, для использования обоих этих методов возникают серьёзные препят-
ствия: в случае алгоритма Виолы-Джонса — очень низкая точность, а в случае морфо-
метрического подхода — неустойчивость алгоритма к сильным шумам на изображении.  

5. Заключение 
В данной работе было проведено сравнение четырёх способов обнаружения мозга на 

фотографии МРТ-снимка с экрана компьютера. Все протестированные подходы демон-
стрируют достаточно высокие средние характеристики обнаружения объекта на изоб-
ражении. Наивысшее качество обнаружения объектов на изображении по критерию 
среднего Intersection over Union (IoU) продемонстрировала модель YOLOv8, но каче-
ство её работы оказалось чувствительным к шумам на изображении. Эта модель явля-
ется достаточно объемной с точки зрения занимаемого места на диске. Модель 
EfficientDet-lite0 продемонстрировала чуть более низкое качество распознавания объ-
ектов в среднем, но показала себя более устойчивой к шумам. Ещё одним достоинством 



этой модели является её малый вес. Объем модели важен для дальнейшего её включе-
ния в более сложные нейросетевые диагностические системы, для которых обнаруже-
ние объекта на изображении станет только первым этапом работы. Классический мор-
фометрический подход к обнаружению крупного объекта на изображении также про-
демонстрировал высокие результаты, но он не может быть использован для решения 
поставленной задачи, т.к. этот алгоритм распознаёт самый крупный светлый участок 
на изображении и в случае фотосъёмки со вспышкой или попадания в кадр случайного 
светлого объекта работает неверно. Алгоритм Виолы-Джонса плохо справился с зада-
чей обнаружения структур головного мозга на фотографии МРТ снимка и не рекомен-
дуется к использованию в рамках поставленной задачи.  
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Abstract 

Machine methods of image analysis are gaining popularity in various fields of life. How-
ever, the question remains as to how effective such algorithms are on low-quality data, such 
as those that can be used in the field of telemedicine. The work provides a comparative analy-
sis of various approaches to object detection in MRI brain images taken from a computer 
screen. For the recognition of brain contours in the image, a classical morphometric approach 
(OpenCV library), the Viola-Jones algorithm, and two deep learning algorithms, YOLOv8 and 
EfficientDet, were used. The comparison of these methods was conducted in terms of the 
quality of object detection in the image. To assess the quality, we used the IoU metric, as well 
as measured the amount of memory used and the speed of algorithm execution. As a result of 
the comparison, we found that the YOLOv8 model demonstrated the best performance in 
terms of object detection quality. However, its performance was unstable in cases of low-
quality images with high levels of noise. Among the considered approaches, YOLOv8 is also 
the most memory-intensive. The YOLOv8 network architecture can be considered the best 
candidate for further practical application in terms of average performance and resistance to 
noise.  
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