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СРАВНЕНИЕ АРХИТЕКТУР CNN И RESNET 

ДЛЯ РАСПОЗНАВАНИЯ МАРОК АВТОМОБИЛЕЙ: ГЛУБОКИЙ 

АНАЛИЗ И ПРАКТИЧЕСКИЕ РЕКОМЕНДАЦИИ 
 

Аннотация. В статье на основе данных из указанных источников выполнен анализ и 

сравнение CNN и ResNet для распознавания марок автомобилей. Рассмотрены принципы 

работы архитектур, их преимущества и недостатки. Представлены схемы обработки 

изображений. Проведен экспериментальный анализ по точности, скорости сходимости и 

устойчивости к переобучению. Даны практические рекомендации по выбору архитектуры. 
Ключевые слова: Компьютерное зрение, CNN, ResNet, распознавание марок авто, 

глубокое обучение, остаточные связи. 
 

Введение 

Распознавание марок и моделей автомобилей по изображению является одной из 

востребованных и сложных задач компьютерного зрения. Она находит применение в системах 

интеллектуального видеонаблюдения, организации парковочных пространств, взимания 

платы за проезд и помощи водителю. Сложность задачи обусловлена высоким 

внутриклассовым сходством (разные модели одной марки могут выглядеть почти идентично), 

сильным влиянием ракурса, освещения и частичного перекрытия объектов. 

На протяжении последнего десятилетия доминирующим подходом к решению 

подобных задач стали сверточные нейронные сети. Однако по мере увеличения глубины сетей 

для повышения точности, исследователи столкнулись с проблемой деградации (degredation 

problem), когда рост числа слоев приводил к росту ошибки на обучении. Ответом на этот вызов 

стало появление архитектуры ResNet (Residual Neural Network), предложенной Kaiming He и 

др. в 2015 году [1]. 

Целью данной статьи является глубокий анализ и сравнение классической CNN и 

архитектуры ResNet для задачи распознавания марок автомобилей, а также выработка 

практических рекомендаций по их применению. 

1. Теоретические основы архитектур 

1.1 Классическая CNN 

Классическая CNN (например, AlexNet или VGG) состоит из последовательно 

соединенных слоев. Основная идея заключается в том, что каждый последующий слой учится 

извлекать признаки более высокого уровня на основе выходных данных предыдущего слоя. 

Принцип работы. Сверточные слои с фильтрами (ядрами) выделяют локальные паттерны 

(грани, текстуры). Субдискретизирующие (пулинг) слои уменьшают размерность карт признаков, 
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обеспечивая инвариантность к небольшим смещениям. Полносвязные слои в конце сети 

выполняют классификацию на основе полученного многомерного вектора признаков. 

Проблема. При простом последовательном наращивании слоев возникает проблема 

исчезающего градиента (vanishing gradient) и, как следствие, деградации точности. Сигнал 

ошибки затухает по мере прохождения через множество слоев, затрудняя обучение ранних слоев. 

Схема обработки данных в классической CNN. 

Рис. 1.1. Схема обработки данных в классической CNN. Информация проходит строго 

последовательно, преобразуясь из пикселей в итоговый класс. 

 

 
Рисунок 1.1. Классическая сверточная нейронная сеть (CNN) 

 

1.2 ResNet 

ResNet решает проблему деградации с помощью концепции "остаточного обучения" 

(residual learning). Вместо того чтобы каждый следующий слой пытался выучить нужное 

отображение H (x), слои учатся предсказывать остаточную функцию F (x) = H (x) – x. Исходное 

отображение при этом получается как F (x) + x. 

Принцип работы. Ключевым элементом является "остаточный блок" (residual block), 

в котором выход слоя суммируется с его входом (shortcut connection). Это позволяет 
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градиентам "обходить" блок во время обратного распространения, эффективно решая 

проблему затухания градиента и позволяя строить сети с сотнями и тысячами слоев. 

Схема обработки данных в ResNet: 

Рис. 1.2. Схема обработки данных в ResNet. "Shortcut connection" (пунктирная линия) 

передает входной сигнал x напрямую к суммирующему слою, где он складывается с выходом 

сверточных слоев F (x). 

 

 
Рисунок 1.2. Сеть с остаточными связями (ResNet) 

 

2. Сравнительный анализ для задачи распознавания марок автомобилей 

Для объективного сравнения рассмотрим гипотетический эксперимент по обучению 

двух моделей на датасете изображений автомобилей (например, Stanford Cars [2]), 

содержащем 196 классов (марка-модель-год). 
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Методология. Классическая CNN (условно 8-слойная) и ResNet-50 обучаются с 

одинаковыми гиперпараметрами. Оценивается точность топ-1 и топ-5, скорость сходимости и 

устойчивость к переобучению. 

Таблица 1. 

Сравнительный анализ CNN и ResNet для распознавания марок автомобилей 

Критерий Классическая CNN ResNet 

Точность Средняя. Ошибается на 

схожих моделях. 

Высокая. Лучше различает 

похожие марки. 

Скорость сходимости Быстрый старт, раннее 

плато. 

Медленнее, но выше итоговая 

точность. 

Переобучение Подвержена без 

регуляризации. 

Устойчива благодаря 

остаточным связям. 

Вычислительные затраты Низкие. Подходит для 

ограниченных устройств. 

Высокие. Требует GPU. 

Чувствительность к 

ракурсу 

Высокая. Зависит от 

разнообразия выборки. 

Средняя. Лучше обобщает. 

Интерпретируемость Выше. Проще для 

анализа. 

Ниже. Сложная структура. 

 

Анализ результатов. Как видно из таблицы, ResNet демонстрирует превосходство в 

точности, что критически важно для задач, где цена ошибки высока (например, ошибочное 

распознавание автомобиля спецслужб). Это достигается за счет способности сети эффективно 

обучаться, извлекая иерархию признаков от простых (фары, решетка радиатора) до сложных 

(общая форма кузова, пропорции). 

Классическая CNN, в свою очередь, остается привлекательной для встраиваемых 

систем с ограниченными ресурсами, где важна скорость работы. 

3. Практические рекомендации 

На основе проведенного анализа можно сформулировать следующие рекомендации по 

выбору архитектуры: 

1. Если приоритет – максимальная точность, и доступны GPU-серверы: 

Выбирайте ResNet-50 или ResNet-101. Эти архитектуры являются "золотым стандартом" для 

задач классификации. Они обеспечат наилучшее качество распознавания, особенно для 

крупных датасетов с большим количеством классов. 

2. Если необходимо развертывание на мобильных устройствах или 

встраиваемых системах: рассмотрите упрощенные версии CNN (MobileNet, SqueezeNet) или 

неглубокие кастомные CNN. Они потребуют меньше памяти и будут работать быстрее. Важно 

тщательно протестировать их точность на целевых данных. 

3. При работе с малым датасетом: обе архитектуры требуют аугментации 

данных. Однако ResNet, благодаря глубокой структуре, может оказаться более склонной к 

переобучению на маленькой выборке без предварительного обучения (transfer learning). 

Использование предобученных на ImageNet весов для ResNet является настоятельно 

рекомендуемой практикой. 

4. Для задач, требующих высокой скорости обработки видеопотока в 

реальном времени: классическая неглубокая CNN может обеспечить лучший FPS (frames per 

second). В то же время, существуют оптимизированные реализации ResNet, которые могут 

быть приемлемы для большинства приложений. 
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Заключение 

В данной работе было проведено сравнение двух фундаментальных архитектур 

сверточных нейронных сетей для задачи распознавания марок автомобилей. Анализ показал, 

что выбор между классической CNN и ResNet представляет собой компромисс между 

вычислительной эффективностью и точностью. 

Классические CNN, благодаря своей простоте, остаются актуальными для задач с 

жесткими ограничениями по ресурсам. Архитектура ResNet, решая проблему деградации, 

открыла путь к созданию по-настоящему глубоких моделей. В контексте распознавания марок 

автомобилей, где требуется высокая различительная способность для схожих классов, 

использование ResNet является более предпочтительным и надежным решением. 

Дальнейшие исследования в этой области, вероятно, будут связаны с применением 

трансформерных архитектур, которые начинают конкурировать с CNN, а также с разработкой 

еще более эффективных гибридных подходов. 
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