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Аннотация. Задачи бинарной классификации изображений широко применяются в инженерных и производ-
ственных системах, включая автоматизированный контроль, техническое зрение и мониторинг объектов. 
При усложнении условий съемки и увеличении объемов данных возникает необходимость сравнения класси-
ческих алгоритмов компьютерного зрения и нейросетевых методов глубокого обучения с целью выбора оп-
тимального. Цель: провести практическое сравнение эффективности классического алгоритма обработки 
изображений и нейросетевой модели YOLO при решении задачи бинарной классификации. Методы: тради-
ционная обработка изображений на основе пороговой фильтрации, морфологических операций и анализа гео-
метрических признаков, а также модель детекции YOLO, обученная на размеченной выборке. Результаты: 
классический алгоритм показал высокую скорость обработки и достаточную точность при стабильном 
освещении, однако продемонстрировал значительное падение качества при изменении условий съемки. Мо-
дель YOLO обеспечила более высокие показатели точности, устойчивость к фотометрическим и геометри-
ческим вариациям, а также стабильную работу при наличии дополнительных шумов. Практическая значи-
мость: результаты могут быть использованы при проектировании систем компьютерного зрения, выборе 
оптимального алгоритма под конкретные условия эксплуатации, а также создании гибридных систем, объ-
единяющих преимущества классических и нейросетевых методов. Обсуждение: исследование подтвержда-
ет, что классические методы эффективно работают в условиях ограниченных ресурсов, но чувствительны 
к внешним факторам. Нейросетевые подходы, напротив, обеспечивают высокую обобщающую способность 
и устойчивость, что делает их предпочтительными при нестабильных условиях съемки. Новизна работы за-
ключается в сравнении методов в идентичных условиях обработки с акцентом на практические показатели, 
что позволяет объективно оценить область применения каждого подхода.

Ключевые слова: компьютерное зрение, глубокое обучение, YOLO, бинарная классификация, анализ 
изображений, обработка изображений, нейросетевые методы

1.2.1 — искусственный интеллект и машинное обучение (технические науки); 1.2.2 — математическое 
моделирование, численные методы и комплексы программ (технические науки); 2.3.1 — системный ана-
лиз, управление и обработка информации, статистика (технические науки)
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Введение

С развитием технологий машинного обучения, 
а  также с  ростом вычислительных мощностей 
значительное внимание стало уделяться сравни-
тельному анализу методов компьютерного зрения 
и нейросетевых алгоритмов для решения задач об-
работки изображений [1]. Методы компьютерного 
зрения (Computer Vision, CV), такие как порого-
вая бинаризация и  морфологическая обработка, 
долгое время использовались для задач, связанных 
с распознаванием объектов и анализом визуальной 
информации [2].

С увеличением объемов данных и усложнением 
условий съемки возникла необходимость сопоста-
вить эффективность классических и нейросетевых 
методов, чтобы определить, при каких условиях 
каждый из них показывает лучшие результаты.

Одной из  ключевых задач, решаемых с  помо-
щью указанных подходов, является бинарная клас-
сификация изображений — определение наличия 
или отсутствия заданного признака. Традицион-
ные методы, основанные на пороговой обработке 
и  морфологических операциях, остаются востре-
бованными при ограниченных вычислительных 
ресурсах и стабильных условиях съемки. Однако 
при наличии внешних факторов — неравномерное 
освещение, смещение камеры, шум — их точность 
значительно снижается, что ставит вопрос о целе-
сообразности применения адаптивных нейросете-
вых решений в условиях нестабильной съемки.

В ряде современных исследований подробно 
рассматриваются различия между классическими 
и нейросетевыми подходами.

Так, в [3] проведен сравнительный анализ мето-
дов глубокого обучения и традиционных алгорит-
мов компьютерного зрения в задачах идентифика-
ции дефектов. Авторы показали, что сверточные 
нейронные сети обеспечивают более высокую 
точность и  автоматическую адаптацию к  усло-
виям съемки, тогда как классические алгоритмы 
требуют ручной настройки параметров. При этом 
подчеркивается, что методы глубокого обучения 
предъявляют повышенные требования к  объему 
данных и вычислительным ресурсам.

В [4] рассмотрены методы и алгоритмы компью-
терного зрения на основе сверточных и рекуррентных 
нейронных сетей. Автор отмечает, что традицион-
ные алгоритмы, включая алгоритм Виолы — Джонса 
и  методы на  основе признаков Хаара, показывают 
хорошие результаты при идеализированных услови-
ях, но теряют эффективность при изменении ракурса 
или освещения. Напротив, нейросетевые архитекту-
ры, такие как YOLO, R-CNN и SSD, обеспечивают 
обработку изображений в  реальном времени и  со-
храняют высокую точность при сложных условиях 
съемки, что делает их предпочтительными в интел-
лектуальных системах распознавания.

В [5] приведен обзор современных методов 
машинного обучения, включая контролируемое 
и глубокое обучение. Отмечено, что нейросетевые 
модели обеспечивают более высокую обобщаю-
щую способность за счет автоматического выделе-
ния признаков и нелинейного представления дан-
ных. Однако автор также указывает на  проблему 
интерпретируемости таких моделей и  необходи-
мость большого количества размеченных данных 
для их обучения, что ограничивает их применение 
в некоторых инженерных задачах.

Таким образом, несмотря на значительный про-
гресс в  области нейронных сетей, выбор между 
классическими и  нейросетевыми методами обра-
ботки изображений остается актуальной задачей. 
Особенно важным является экспериментальное 
сравнение указанных подходов по критериям точ-
ности, устойчивости к  внешним факторам и  вы-
числительной эффективности. В  рамках насто-
ящей работы проводится практический анализ 
двух подходов — классического метода обработки 
изображений на  основе пороговой бинаризации 
и  морфологических операций и  модели YOLO. 
Сравнение осуществляется по показателям точ-
ности, устойчивости к изменениям освещенности 
и времени обработки изображений.

Материалы и методы
Рассматривается задача бинарной классифика-

ции изображений, в  рамках которой необходимо 
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определить принадлежность входного изображе-
ния I к одному из двух классов: наличие или от-
сутствие целевого объекта. Для решения задачи 
анализируются два подхода — классический алго-
ритм компьютерного зрения, основанный на поро-
говой бинаризации и морфологических операциях, 
и нейросетевая модель YOLO, обученная на разме-
ченных данных.

Дано:
1.	 Входное изображение:

	 ,H W CI × ×∈

где Н — количество пикселей по вертикали;
W — количество пикселей по горизонтали;
C — количество цветовых каналов.
2.	 Для классического подхода используется 

функция предобработки:

	 ( ) ( ), ,cvF I B I T=

где �B(I, T) — бинаризованное изображение, полу-
ченное по порогу T.

Порог T выбирается эмпирически и определяет 
чувствительность алгоритма к  изменениям ярко-
сти. После бинаризации применяются морфологи-
ческие операции для устранения шумов и выделе-
ния ключевых областей.

3.	 Для нейросетевого подхода используется обу
ченная модель

	 ( ); ,yoloF I θ

где �θ — набор параметров нейронной сети, опре-
деляющий ее способность выделять и класси-
фицировать объекты на изображении.

4.	 Результатом работы модели является вектор 
вероятностей:

	 { }0 1 0 1, , 1,P p p p p= + =

где �p1  — вероятность наличия целевого объекта 
на изображении;
p0 — вероятность отсутствия целевого объекта 
на изображении.
Требуется определить:
1.	 Класс изображения:

	
{ }0,1

arg max  ,kk
y P

∈
=

где y = 1 — объект присутствует;
y = 0 — объект отсутствует.
2.	 Метрики качества работы методов:

	

,

,

 ,

TP TN
Accuracy �

TP TN FP FN
TP

Recall �
TP FN

TP
Precision

TP FP

+=
+ + +

=
+

=
+

где �TP, TN, FP, FN — числа истинно и ложно клас-
сифицированных изображений;
Accuracy — общая точность;
Precision — точность положительных срабаты-
ваний;
Recall — доля реально существующих объек-
тов, которые выявил алгоритм.
3.	 Оценить влияние внешних факторов на  ка-

чество классификации каждого подхода.

Методы исследования
Предлагаемый сравнительный анализ реализу-

ет два независимых алгоритма обработки изобра-
жений, направленных на  решение задачи бинар-
ной классификации:

1.	 Классический алгоритм компьютерного 
зрения, основанный на  пороговой бинаризации 
и морфологических операциях.

2.	 Нейросетевой алгоритм на  основе архитек-
туры YOLO.

Оба подхода обеспечивают определение при-
надлежности изображения к  классу «объект при-
сутствует/отсутствует», но используют принципи-
ально различные способы извлечения признаков 
и принятия решения.

Классический алгоритм компьютерного 
зрения

Алгоритм основан на  последовательной обра-
ботке изображения с применением базовых мето-
дов цифровой обработки и морфологического ана-
лиза. Он включает следующие ключевые этапы:

1.	 Предобработка изображений: изображение 
I(x, y) приводится к оттенкам серого и нормализу-
ется [6]:
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( ) ( ) ( )
( )

, 0,299 , 0,587 ,

0,114 , ,
gI x y R x y G x y

B x y

= + +

+

где R, G, B — значения каналов в координате (x, y).
Далее применяется фильтрация для подавления 

шумов. Используется, например, гауссов фильтр:

	 ( ) ( ), * , ,уf gI x y G I x y=

где Gσ — двумерное гауссово ядро с дисперсией σ;
* — операция свертки.
2.	 Пороговая бинаризация: для выделения 

областей интереса применяется операция порого-
вой бинаризации [7]:

	 ( ) ( )
( )

1, , ;
,  

0, ,  ,
если�

�если�
f

f

I x y T
B x y

I x y T
 >=  ≤

где �порог T выбирается эмпирически и определяет 
чувствительность к изменению яркости.

3.	 Морфологическая обработка: применяется 
для удаления и объединения смежных участков [8]:

	 ( ) ( )( )( ), , ,B x y D E B x y=′

где E(⋅) — операция эрозии;
B(⋅) — операция дилатации.
4.	 Извлечение признаков и  классификация: 

из бинарной маски вычисляются геометрические ха-
рактеристики: площадь S, периметр P, соотношение 
сторон, компактность и т. д. На основе этих призна-
ков определяется наличие или отсутствие объекта:

	
1,  ;

0,  cv

если min min

в�противном�случае.

S S P P
y

> ∧ >
= 



Нейросетевой алгоритм
Нейросетевая модель YOLO представляет со-

бой архитектуру сверточной нейронной сети, вы-
полняющую детекцию и классификацию объектов 
в едином проходе изображения. Алгоритм включа-
ет следующие этапы:

1.	 Подготовка данных: исходные изображения 
приводятся к  фиксированному размеру 416 × 416  
пикселей и нормализуются в диапазон [0,1]:

	 ( ) ( )
255, ,  .
, ,nI x y c

I x y c
=

Для обучения формируется размеченная выборка

	 ( ) 1{ , } ,N
i i iI y =

где yi ∈{0,1} — метка класса для изображения Ii.
2.	 Архитектура и обучение: YOLO делит изо-

бражение на  сетку размером S × S, для каждой 
ячейки предсказывает наличие объекта и параме-
тры ограничивающего прямоугольника. Функция 
потерь описывается выражением:

	

�( ) �( )
�( )
( ) � ( )( )

2

2

2

2 2

0

2

0

2

0

  

 

 ,

coord

obj

cls classes

S
i i i ii

S
i ii

S
i ii c

L x x y y

C C

p c p c

=

=

= ∈

 =λ − + − +  

+ λ − +

+ λ −

∑

∑
∑ ∑

где (xi, yi) — координаты центра объекта;
Ci — вероятность наличия объекта в ячейке;
pi(c) — вероятность принадлежности к классу C;
λcoord, λobj, λcls — весовые коэффициенты ошибок.
3.	 Распознавание: после обучения модель 

принимает изображение I и выдает вектор вероят-
ностей:

	 ( ) { }0 1; , ,yoloP F I p p= θ =

где θ — обученные веса сети.
Класс определяется следующим образом:

	
{ }0,1

arg max  .yolo kk
y p

∈
=

Для повышения точности применяется проце-
дура подавления немаксимальных значений (Non-
Maximum Suppression, NMS), устраняющая дубли-
рующиеся предсказания.

Сравнительный анализ
Для объективной оценки эффективности ме-

тодов выполняется сравнение по трем ключевым 
критериям:

•	 точность классификации  — по метрике 
Accuracy;

•	 устойчивость к  внешним воздействиям  — 
при варьировании освещенности, угла наклона 
и уровня шума;

•	 время обработки одного изображения, опре-
деляемое экспериментально.
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Сравнение производится на  идентичном набо-
ре изображений, что обеспечивает равные условия 
для обоих алгоритмов.

Реализация и экспериментальная часть
Для реализации и  последующего сравнения 

был разработан программный комплекс с  графи-
ческим интерфейсом, построенный по модульной 
архитектуре [9]. Каждый модуль решает специали-
зированную задачу, обеспечивая последовательное 
выполнение операций — от загрузки изображений 
до анализа и  визуализации результатов (табл. 1). 
Такое построение отражает принципы модульно-
сти и воспроизводимости экспериментов, что по-
зволяет выполнять корректное сравнение алгорит-
мов в идентичных условиях [10].

Система реализована в  виде набора модулей, 
каждый из которых выполняет строго определенные 
функции. Такое разделение обеспечивает независи-
мость компонентов, возможность последующего 
расширения функционала и удобство тестирования.

Для проверки теоретических положений, опи-
санных ранее, была проведена практическая оцен-
ка эффективности двух подходов — классического 
и нейросетевого [15].

Тестирование проводилось на  едином наборе 
изображений при идентичных условиях обработ-
ки. Для обеих систем использовались одинаковые 
параметры предобработки и  фиксированный раз-
мер входного кадра. Метрики качества вычисля-
лись на  тестовой части выборки по стандартным 
формулам, принятым в задачах бинарной класси-
фикации [16]. Основное внимание уделялось трем 
группам характеристик:

1.	 Качественные показатели: Accuracy, Precision, 
Recall.

2.	 Производительность и  вычислительная эф-
фективность: время обработки, FPS.

3.	 Устойчивость к  внешним факторам: измене-
ния освещенности, шум, геометрические искажения.

Для оценки точности классификации были 
вычислены основные показатели качества  — 
Accuracy, Precision, Recall и  F1 [7]. Результаты 
сравнения эффективности двух подходов пред-
ставлены в табл. 2.

Классический алгоритм демонстрирует ста-
бильность при контролируемом освещении, од-
нако при снижении контрастности теряет часть 
истинных срабатываний. Нейросетевая модель, 
напротив, сохраняет высокие значения метрик за 

Таблица 1
Основные этапы работы программного комплекса

Этап Описание Используемые инструменты
Загрузка изображений Импорт входных изображений и приведение их к унифициро-

ванному формату
OpenCV [11], NumPy [12]

Предобработка Конвертация в оттенки серого, фильтрация шумов, нормализа-
ция размеров

OpenCV 

Анализ методом CV Пороговая бинаризация и морфологические операции для вы-
деления областей интереса

OpenCV

Анализ методом YOLO Обработка изображений обученной нейросетевой моделью 
YOLO, получение вероятностных карт

PyTorch [13], Ultralytics

Сравнение результатов Расчет метрик точности, полноты и времени обработки NumPy, time
Визуализация Отображение исходных и результирующих изображений, по-

строение графиков
PyQt5, Matplotlib [14]

Таблица 2
Результаты оценки качества классификации

Метрика CV YOLO
Accuracy 0,87 0,98
Precision 0,82 0,97

Recall 0,79 0,98
F1 0,80 0,97
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счет обучения на аугментированных данных и спо-
собности обобщать признаки.

Скорость обработки изображений является 
ключевым параметром при внедрении систем ре-
ального времени. Для количественной оценки про-
изводительности обоих методов были проведены 
измерения времени обработки кадров и загрузки вы-
числительных ресурсов (табл. 3). Эксперименты вы-
полнялись на едином аппаратном стенде: CPU Intel 
Core i7-12700H, 16 GB RAM, GPU RTX 3070 Ti.

Как следует из  табл. 3, классический метод вы-
игрывает по скорости на  CPU-платформах, однако 
YOLO демонстрирует стабильную производитель-
ность при использовании GPU, обеспечивая обработ-
ку кадров в режиме, близком к реальному времени.

Для анализа устойчивости алгоритмов к внеш-
ним воздействиям были сформированы дополни-
тельные тест-наборы с  варьированием условий: 
изменение освещенности, добавление гауссова 
шума и поворот изображения. Результаты измере-
ний точности при различных сценариях приведе-
ны в табл. 4.

Как видно из  табл. 4, CV-метод значитель-
но чувствительнее к  изменению освещенности 
и  шуму, поскольку основан на  фиксированных 
порогах яркости. YOLO демонстрирует высокую 
устойчивость за счет обученных сверточных филь-
тров и встроенных аугментаций, обеспечивающих 
инвариантность к фотометрическим и геометриче-
ским вариациям.

Проведенные испытания подтвердили, что 
нейросетевой подход обеспечивает более высо-
кую точность, полноту и устойчивость при разно
образных условиях съемки. Классические методы, 
в свою очередь, сохраняют актуальность в систе-
мах с ограниченными вычислительными ресурса-
ми, где приоритетом являются высокая скорость 
обработки и простота интерпретации решений.

Таким образом, выбор подхода определяется 
балансом между требуемой точностью, ресурсны-
ми возможностями и характером решаемой задачи. 
В  случаях, когда важна объяснимость алгоритма 
и  минимальная нагрузка на  процессор, предпо-
чтителен классический метод. При необходимости 
высокой точности и устойчивости к внешним фак-
торам оптимальным выбором является использо-
вание нейросетевой модели YOLO.

Заключение
Проведенное исследование подтвердило, что 

выбор метода анализа изображений определяет-
ся сочетанием факторов  — требуемой точности, 
устойчивости к  внешним воздействиям и  доступ-
ных вычислительных ресурсов. Реализованный про-
граммный комплекс позволил выполнить корректное 
сравнение двух подходов — классического алгорит-
ма компьютерного зрения и  нейросетевой модели 
YOLO — в идентичных условиях обработки.

Результаты экспериментов показали, что клас-
сический метод, основанный на  пороговой бина-

Таблица 3
Сравнение производительности алгоритмов

Показатель CV YOLO Примечание
Среднее время на кадр, мс 4,6 11,3 YOLO выполняет больше вычислений
FPS, кадров/с 217 88 CV в 2,4 раза быстрее
Использование CPU/GPU CPU 100 % GPU 35 % / CPU 20 % YOLO эффективно распараллеливается
Память, МБ 85 312 Веса модели и активации

Таблица 4
Сравнение производительности алгоритмов

Условие CV — Accuracy YOLO — Accuracy ΔAcc (CV) ΔAcc (YOLO)
Базовый набор 0,87 0,98 — —
Освещенность ±20 % 0,74 0,96 −0,13 −0,02
Шум (σ = 10) 0,71 0,95 −0,16 −0,03
Поворот ±10° 0,77 0,97 −0,10 −0,01
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ризации и морфологических операциях, обладает 
высокой скоростью обработки и простотой реали-
зации, что делает его эффективным инструментом 
при стабильных условиях съемки и ограниченных 
ресурсах вычислительной системы. Однако его 
точность снижается при изменении освещенно-
сти, наличии шумов и геометрических искажениях 
изображения.

Нейросетевая модель YOLO, напротив, де-
монстрирует более высокие показатели точности, 
полноты и  устойчивости к  вариациям входных 
данных за счет обучаемых признаков и способно-
сти к адаптации, но предъявляет повышенные тре-
бования к  объему обучающих данных и  исполь-
зованию графических ускорителей. Полученные 
результаты не свидетельствуют об  абсолютном 
превосходстве одного подхода над другим, а  от-

ражают различие в  приоритетах: классические 
алгоритмы обеспечивают лучшую скорость и про-
стоту настройки, тогда как нейросетевые мето-
ды — устойчивость и точность. На практике целе-
сообразно выбирать метод с учетом особенностей 
задачи, вычислительных ресурсов и  требований 
к интерпретируемости.

В перспективе результаты исследования могут 
быть использованы для разработки гибридных 
систем, объединяющих преимущества обоих под-
ходов [17]. Такие решения позволят реализовать 
адаптивную обработку изображений, при которой 
предварительная фильтрация выполняется клас-
сическими методами, а  уточняющая классифика-
ция — с использованием нейронных сетей, обеспе-
чивая баланс между точностью и вычислительной 
эффективностью.
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Abstract. Binary image classification tasks are widely employed in engineering and manufacturing systems, 
including automated control, machine vision, and object monitoring. As the complexity of imaging conditions 
increases and data volumes expand, it becomes essential to evaluate classical computer vision algorithms 
alongside deep learning neural network methods to identify the most effective method. Purpose: to perform 
a practical comparison of the effectiveness of a traditional image processing algorithm and the YOLO neural 
network model for addressing the binary classification challenge. Methods: traditional image processing 
techniques, including threshold filtering, morphological operations, and geometric feature analysis, as well as 
the YOLO detection model trained on a labeled dataset. Results: the classical algorithm has demonstrated high 
processing speed and adequate accuracy under stable lighting conditions; however, it has exhibited a pronounced 
decline in performance when imaging conditions changed. In contrast, the YOLO model has demonstrated 
enhanced accuracy, resilience to both photometric and geometric variations, and consistent performance 
even in the presence of extraneous noise. Practical significance: the results can guide the development of 
computer vision systems, aid in the selection of the optimal algorithm for specific operational scenarios, and 
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facilitate the creation of hybrid systems that combine the strengths of both traditional and neural network 
methods. Discussion: this study confirms that while traditional methods are effective in resource-constrained 
environments, they are vulnerable to external influences. Conversely, neural network approaches offer superior 
generalization and stability, making them more advantageous in fluctuating imaging conditions. The novelty of 
the research lies in the comparative analysis of these methods under identical processing parameters, with a 
particular focus on practical indicators.  This approach facilitates an objective assessment of the applicability 
domain inherent to each method.

Keywords: computer vision, deep learning, YOLO, binary classification, image analysis, image processing, 
neural network methods
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