
РАЗРАБОТКА МОБИЛЬНОГО ПРИЛОЖЕНИЯ ДЛЯ 
ОБНАРУЖЕНИЯ ПОВРЕЖДЕНИЙ НА АВТОМОБИЛЯХ

К олистратов М. В., Ш инкарев И. А .
Кафедра Инфокоммуникационных технологий,

Национальный исследовательский технологический университет МИСИС 
Москва, Российская Федерация 

E-mail: kolistratov.mv@misis.ru, m2010469@edu.misis.ru

Рассматривается метод обнаружения повреждений автомобилей в режиме реального времени, реализо­
ванный в виде мобильного приложения. Использован гибридный подход с глубокими нейронными сетями 
(YOLOv8 +  GNN)

В ве д е н и е

Определение повреж дений автомобилей с 
пом ощ ью  мобильных устройств, оснащенных со­
ответствую щ им  приложением, является важной 
задачей анализа изображений, направленной на 
повыш ение эф ф екти вности  оценки снимков по­
вреждений для упрощения работы страховых ком­
паний. С решением этой  задачи человек справ­
ляется не всегда, поскольку для такого анализа 
требуется высокая точность и надежность распо­
знавания. Например, при аренде автомобилей в 
каршеринговых компаниях перед началом поезд­
ки необходимо тщательно осм отреть выбранную 
машину на предмет повреждений. В аж ность ре­
шения этой задачи также актуальна для страхова­
ния автомобилей. Основные проблемы разработ­
ки метода обнаруж ения повреж дений автомоби­
лей связаны с необходимостью  минимизировать 
вычислительные ресурсы, необходимые для рабо­
ты  мобильного приложения, но при этом  точно 
распознавать типичные повреж дения, такие как 
царапины, вмятины, разбитые фары, сдутые ши­
ны и т.д. Б ольш инство сущ ествую щ их решений 
использую т для детекции требующ ие значитель­
ны х вы числительны х ресурсов нейронные сети, 
ч то  ограничивает их применение в мобильных 
приложениях. К ром е того, многие из этих ре­
шений не адаптированы к обработке реальных 
изображ ений. Н есм отря на слож н ости  реализа­
ции такого программного модуля, задача остает­
ся актуальной в сф ере каршеринга и привлека­
ет больш ое внимание страховы х компаний, ведь 
ее решение мож ет значительно улучш ить каче­
ство и скорость анализа повреждений. П рогресс 
в данном направлении связан с появлением но­
вых технологий детекции и оптимизации моделей 
нейронных сетей для мобильных устройств, кото­
рые позволяю т находить эффективные решения 
для улучшения процессов оценки повреждений на 
автомобилях. Учитывая ограничения сущ ествую­
щ их решений, исследования направлены на раз­
работку нового метода детекции повреждений на 
автомобилях, оптимизированного для использо­
вания в мобильных приложениях. Предлагаемый 
метод долж ен отличаться низким потреблением 
вычислительных ресурсов и высокой точностью

детекции, что сделает его применимым в мобиль­
ны х прилож ениях карш еринговы х компаний, а 
такж е компаний, занимающ ихся страхованием, 
куплей-продажей подержанных автомобилей, где 
требуется оперативная и точная оценка их внеш­
него состояния.

I. С у щ е с т в у ю щ и е  м е т о д ы  ре ш е н и я

Д ля обнаруж ения и анализа повреж дений 
на автом обилях популярно использование свер­
точны х нейронных сетей (C N N ). Больш инство 
решений автоматизируют классификацию повре­
ждений (вмятины корпуса, разбиты е стекла и 
фары, царапины, трещины) и предсказывают их 
возникновение. CNN анализирует изображ ения 
на различных уровнях, автоматически выделяя 
особенности и выявляя мелкие деф екты , что  де­
лает ее идеальной для оценки состояния автомо­
билей. Классификация выполняется на датасетах 
с различными повреждениями. Mask R-CN N  ис­
пользуется для сегментации, разделения и деком­
позиции объектов, точно выделяя области повре­
ждений и определяя границы и классы, при этом 
требуя значительных вычислительных ресурсов.

В задачах применяю т глубокое обучение и 
классификацию изображений: обнаружение авто­
мобилей на необработанных изображениях, поиск 
деф ектов на выделенных авто и классификацию 
повреж дений. И спользую тся CNN с трансф ер­
ным обучением, обеспечивающ им вы сок ую  точ ­
ность. Также применяется быстрая маска R-CN N  
для эфф ективного прогнозирования. А рхитекту­
ра Faster R -C N N  состои т  из сверточной части 
для извлечения признаков и детектора объектов 
для обнаружения повреждений, извлекая уровни 
абстракций из изображений. Single Shot MultiBox 
D etector (SSD) работает бы стрее, чем Faster R- 
CNN, включает сверточную часть и детектор [1], 
но имеет проблемы с точностью . Обучение CNN 
минимизирует ф ункцию  потерь. Сеть обучается 
на изображениях с повреждениями для правиль­
ной классификации и обнаружения.

Лучшими показателями детектирования по­
вреждений обладают модели Y O LO  от  Ultralytics. 
Модель YO LO v5 (2020) эффективна и проста, об­
рабаты вает кадры в реальном времени за один
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проход. Y O L O v8 (2023) превосходит Y O L O v5 по 
производительности, скорости  и точности , и от­
лично подходит для задачи детекции повреж де­
ний [2].

II. Ра з р а б о т к а  м е т о д а  о б н а р у ж е н и я  
п о в р е ж д е н и й  а в т о м о б и л е й

На текущ ий момент не сущ ествует модели, 
решающей задачу нахождения повреждений авто­
мобилей, которая позволяла бы  достичь нужной 
точности  при низком потреблении вычислитель­
ны х ресурсов и могла бы ть интегрирована в мо­
бильное приложение.

П редложен метод, которы й отлично подхо­
дит для использования в мобильных приложени­
ях за счет низкого потребления ресурсов, а также 
имеет конкурентноспособны е показатели точно­
сти  детекции. Разработанный метод основан на 
использовании сверточной нейронной сети глубо­
кого обучения и использует разбиение результа­
тов  модели на граф ы  для увеличения точности  
выявления повреждений. В роли сверточной ней­
ронной сети выступает модель Y O L O v8 , которая 
обладает наилучшими показателями для обуче­
ния в области детекции. Так как версия Y O L O v8 
появилась недавно, модель на ее основе обучалась 
с нуля.

П осле обнаруж ения объектов на изображ е­
нии с пом ощ ью  модели Y O L O  програм ма полу­
чает координаты и классы  найденных объектов. 
К аж ды й объ ект становится узлом  граф а и хра­
нит в себе такие параметры как id класса и уве­
ренность, а связи м еж ду объектам и -  ребрами, 
которые хранят расстояние меж ду объектами. Да­
лее применяется простая графическая нейронная 
сеть (G N N ), определяющ ая достоверность полу­
ченных результатов работы модели Y O L O  и уда­
ляет лишние объекты . Удаление происходит на 
основе определенных критериев, таких как превы­
шение допустимого количества одного из классов 
и превышение доп устим ого расстояния м еж ду 
ними. На вход модели принимается матрица, в 
которой  указаны узлы -объекты  и ребра в каче­
стве расстояния м еж ду объектами. Далее GNN 
проверяет матрицу и ищет нарушения, после че­
го  удаляет неверно определенные объекты . Э то 
способствует улучшению точности результатов де­
текции без лишней нагрузки на вычислительные 
ресурсы  устройства.

III. Р е з у л ь т а т ы

Для получения визуальных результатов ис­
пользовался датасет, содерж ащ ий изображ ения
6 различных типов повреждений, таких как раз­
битое стекло и ф ары , сдуты е шины, царапины,

вмятины и трещины. Помимо датасета использо­
вались реальные ф отограф ии с мест аварий.

В рамках экспериментов сравнивались веса 
после каж дого этапа обучения с использовани­
ем метода разбиения на граф ы  и без него. Всего 
проводилось 10 этапов тренировки модели на спе­
циально созданном для обучения модели датасете. 
Основными критериями оценки на разных этапах 
обучения использовались две метрики: точность 
(Precision) и полнота (Recall). После 5 этапов обу­
чения модели демонстрировали недостаточно точ­
ные результаты работы . На рис. 1 видно, что  
модель правильно определила царапины, однако 
ош ибочно выделила фару. Д ля получения удо­
влетворительных результатов (уровень точности 
выш е 0,98) произвели 10 этапов обучения. М но­
жественные повреждения транспортных стредств 
выявляются с высокой веротностью  (рис. 2)

Рис. 1 -  Промежуточные результаты работы модели 
на реальных данных

Рис. 2 -  Результаты работы модели на реальных 
данных

Разработанное приложение мож ет бы ть ис­
пользовано для решения таких задач, как аренда 
автомобилей, страхование и оценка их состояния, 
где критически важ на точн ость  распознавания 
повреждений
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