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Аннотация
Предмет исследования. Представлены результаты моделирования гомоскедастичной алеаторной 
неопределенности для детекции пыльцевых зерен на изображениях. Приведено описание новых разработанных 
функций потерь моделирования неопределенности, основанных на фокусной и сглаженной L1 функциях потерь. 
Актуальность и отличие от существующих функций состоит в том, что базовые фокусная и сглаженная L1 
функции, являясь передовыми для решения задачи детекции объектов на изображении, не позволяют оценить 
алеаторную неопределенность. Разработанные функции позволяют дать такую оценку и представить более 
точное решение задачи детекции пыльцы. Метод. Предложены функции потерь для обучения нейронной 
сети RetinaNet, моделирующие гомоскедастичную алеаторную неопределенность, для детекции объектов 
на изображении. Функции получены с помощью байесовского вывода и позволяют использовать его в 
существующих нейросетевых детекторах, основанных на архитектуре RetinaNet. Преимущества функций 
потерь продемонстрированы на задаче детекции изображений пыльцы. Основные результаты. С помощью 
новых функций потерь удалось повысить точность детекции пыльцы, а именно локализации и классификации, 
на изображениях в среднем на 2,76 %. Показано, что моделирование гомоскедастичной алеаторной 
неопределенности в процессе обучения нейронной сети позволяет отделять шум, присущий данным, от 
сигнала, тем самым повышая точность решения задач. Практическая значимость. Предложенные функции 
потерь позволяют значительно повысить точность детекции пыльцы на изображениях, что имеет решающее 
значение для распознавания пыльцы в целом. Результаты работы дадут возможность автоматизировать процесс 
определения пыльцы аллергенов в воздухе и сократить время информирования больных поллинозами для 
предупреждения симптомов аллергии. Разработанные функции могут быть применены для обучения нейронной 
сети для детекции на любых других наборах данных изображений.  
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Abstract 
The paper investigates the homoscedastic aleatoric uncertainty modeling for the detection of pollen in images. The new 
uncertainty modeling loss functions are presented, which are based on the focal and smooth L1 losses. The focal and 
smooth L1 losses proved their efficiency for the problem of image detection, however, they do not allow modeling the 
aleatoric uncertainty, while the proposed functions do, leading to more accurate solutions. The functions are based on 
Bayesian inference and allow for effortless use in existing neural network detectors based on the RetinaNet architecture. 
The advantages of the loss functions are described on the problem of pollen detection in images. The new loss functions 
increased the accuracy of pollen image detection, namely localization and classification, on average by 2.76 %, which 
is crucial for the pollen recognition in general. This helps to automate the process of determining allergenic pollen in 
the air and reduce the time to inform patients with pollinosis to prevent allergy symptoms. The obtained result shows 
that the modeling of homoscedastic aleatoric uncertainty for neural networks allows separating the noise from the data, 
increasing the accuracy of the proposed solutions. The developed functions can be applied to train neural network 
detectors on any other image datasets.
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Введение

Аллергия на пыльцу является глобальной пробле-
мой для здоровья [1]. Более 20 % населения Европы 
имеет пыльцевую аллергию на различные виды рас-
тений [2]. В связи с высокой распространенностью 
респираторной аллергии данные о содержании в воз-
духе пыльцы аллергенных растений имеют важное 
медицинское и социально-экономическое значения 
[3]. Научный интерес представляет изучение законо-
мерностей производства и распространения пыльцы 
аллергенных растений [4]. Данные о пыльце исполь-
зуются для решения многих актуальных вопросов ал-
лергологии, аэробиологии. Врачам важно определить 
пороговые уровни пыльцы, при которых развиваются 
клинические симптомы ринита, конъюнктивита, астмы 
[5, 6]. Исследователям необходимо точно документи-
ровать воздействие аллергена (пыльцы) при проведе-
нии клинических исследований, например, при аллер-
генспецифической иммунотерапии [7]. Существенные 
региональные различия содержания пыльцы обосновы-
вают необходимость интеграции локальных данных и 
глобальной оценки проблемы [8, 9].

На этапе анализа пыльцы наиболее трудоемкая 
часть — идентификация видов растений для определе-
ния аллергенов или их распознавание. Этот шаг являет-
ся ручным и занимает половину времени всего процес-
са анализа пыльцы, начиная со сбора проб из воздуха 
с пыльцевых ловушек, заканчивая тщательным распоз-
наванием пыльцы под микроскопом [10, 11]. В зави-
симости от региона больные получают информацию с 

7–10 дневной задержкой. Для ускорения процесса, с це-
лью предоставления актуальной информации аллерги-
кам, существует необходимость разработки инструмен-
тов для автоматизации этапа идентификации пыльцы.

Автоматизация распознавания изображений пыльцы 
может быть достигнута с помощью применения глубо-
кого обучения, зарекомендовавшего себя в задачах ком-
пьютерного зрения как на этапе детекции пыльцевых 
зерен (которых на изображении может быть несколько), 
так и на этапе их классификации.

Постановка задачи

Проблема автоматизации распознавания пыльцы 
была впервые выявлена в 1968 г. [12]. С тех пор ис-
следователи по всему миру предпринимают попытки 
решить задачу с помощью различных методов. Многие 
выделяют узконаправленные признаки пыльцевых зе-
рен, направленные на их природу, такие как форма, 
яркость, площадь, периметр, текстурные признаки, 
апертуры [13–17], и строят на их основе стандартные 
модели машинного обучения: метод опорных векторов, 
линейный дискриминантный анализ, случайный лес, 
нейросети, k-ближайших соседей и др. Автор данной 
работы также использовал стандартные методы ма-
шинного обучения для решения задачи распознавания 
пыльцы [18].

Несмотря на популярность и эффективность ме-
тодов глубокого обучения, их применимость к задаче 
распознавания пыльцы впервые была исследована в 
работе [19]. Последующие результаты исследований по 



Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики, 2021, том 21, № 4
Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 2021, vol. 21, no 4 537

Н.Е. Ханжина

этой теме целиком лежат в области глубокого обучения 
[20–22].

Основной недостаток большинства работ по данной 
задаче — игнорирование шага детекции пыльцы. Этот 
шаг является ключевым для автоматизации распознава-
ния в целом, так как изображения с пыльцевой ловушки 
содержат, как правило, несколько пыльцевых зерен, а 
также объекты, не являющиеся пыльцой. Пример изо-
бражения пробы воздуха из пыльцевой ловушки, полу-
ченного с помощью оптического микроскопа приведен 
на рис. 1. Также трудность для построения моделей 
создает отсутствие открытых пыльцевых наборов дан-
ных, размеченных для задачи детекции.

Для решения указанной проблемы в данной рабо-
те использован частный набор данных, размеченный 
автором вручную. Так как разметка может иметь не-
точности, как это нередко бывает с наборами данных 
компьютерного зрения [23], для повышения точности 
решения задачи детекции пыльцы предложено исполь-
зовать глубокое байесовское обучение.

Одним из способов учета ошибок разметки на ос-
нове байесовского вывода может служить оценка але-
аторной неопределенности, которая отражает уровень 
шума в обучающей выборке, что позволит учитывать 
его на этапе предсказания. Алеаторная неопределен-
ность делится на гомоскедастичную — однородную для 
всего распределения данных, и гетероскедастичную — 
различную для разных объектов данных. Несмотря на 
то, что оценка гетероскедастичной неопределенности 
полезнее для задач компьютерного зрения в целом [24], 
ее моделирование требует изменений в архитектуре 
нейронной сети. Также ее применение на практике тре-
бует разработки методов учета этой неопределенности 
при предсказании для конкретного объекта.

Как показывают исследования [25], моделирование 
гомоскедастичной алеаторной неопределенности может 
быть произведено на основе модификации лишь функ-
ций потерь, а не архитектуры в целом, что менее тру-
доемко. Также ее моделирование позволяет повысить 
точность решения задач [25] компьютерного зрения. 

Работа [25] рассматривает применение учета этого типа 
неопределенности для многозадачной архитектуры, 
решающей задачи семантической, инстанс-сегментации 
и предсказания глубины изображения. 

В последнее время байесовское глубокое обучение 
широко используется для детекции объектов [26–32]. 
Однако все эти работы сосредоточены на другом типе 
неопределенности — эпистемической. Меньшее коли-
чество работ посвящено оценке алеаторной неопре-
деленности [33, 34]. Но в существующих работах не 
изучается моделирование гомоскедастичной алеатор-
ной неопределенности для задачи детекции, хотя это 
может помочь изолировать шум от данных и повысить 
надежность модели. 

В настоящей работе предложены новые функции 
потерь, оптимизация которых эквивалентна моделиро-
ванию гомоскедастичной алеаторной неопределенности 
для совместных задач локализации и классификации. 

Представлены новые методы: байесовская фокусная 
функция потерь (Bayesian Focal Loss, BFL) — для оцен-
ки гомоскедастичной алеаторной неопределенности 
данных предсказания нейронной сети на основе байе-
совского вывода в задаче классификации и байесовская 
сглаженная L1 функция потерь (Bayesian Smooth L1 
Loss) — в задаче локализации.

Предлагаемые функции потерь для моделирова-
ния гомоскедастичной алеаторной неопределенности 
использованы для обучения архитектуры RetinaNet 
[35]. Однако функции могут быть применены к любым 
нейросетевым детекторам, которые используют пере-
крестную энтропию (или фокусную функцию потерь 
для классификации), а также L1 (или сглаженную L1 
функцию потерь для локализации), без изменения их 
архитектуры и процесса обучения.

Моделирование неопределенности поможет сде-
лать существующие детекторы устойчивыми к шуму 
в разметке пыльцевых изображений, а также повысить 
точность детекции пыльцы.

Обзор архитектуры RetinaNet 
для детекции изображений

RetinaNet [35] — одноэтапная якорная нейронная 
сеть для детекции объектов. Детекция включает в себя 
две задачи: локализацию — определение координат, 
ограничивающих объекты прямоугольников, и класси-
фикацию объектов интереса. 

Локализация с точки зрения машинного обучения 
является задачей регрессии. Для регрессии ограничи-
вающих прямоугольников RetinaNet использует сгла-
женную L1 функцию потерь. Это комбинация L1 и L2 
функций, основанная на функции Хубера [36].

Его формула 

 SmoothL1 = 
 ε2, ε < ,

ε – , иначе
,  

где  — пороговое значение для перехода от L1 к L2 

функции потерь; ε = ||y – f W(x)|| — норма разницы меж-

Рис. 1. Пример изображения пробы воздуха из пыльцевой 
ловушки, полученный с помощью оптического микроскопа
Fig. 1. Example of an image of an air sample from a pollen trap 

taken with an optical microscope
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ду истинной и предсказанной координатами, x — вход 
сети, ее выход для предсказанной координаты — f W(x), 
y — истинная координата ограничивающего прямоу-
гольника объекта. Основное отличие от функции потерь 
L2 заключается в том, что добавление интервала L1 по-
могает избежать чрезмерного штрафования нейросети 
за выбросы данных. 

Для обучения задачи классификации в работе [35] 
предложена фокусная функция потерь, которая штра-
фует сеть лучше, чем перекрестная энтропия [35] на 
сложных негативных примерах (hard negative samples):

 FL(pt) = –(1 – pt)γlogpt,  

где pt = 
p, y = 1
1 – p, иначе

, y — метка класса истин-

ности  объекта; γ — коэффициент модуляции; p = 
= Sigmoid(f W(x)).

Основное отличие фокальной функции потерь от пе-
рекрестной энтропии состоит в наличии коэффициента 
модуляции  для решения проблемы дисбаланса клас-
сов. Данная проблема характерна для задачи детекции 
объектов, так как объект интереса (y = 1) обычно зани-
мает на изображении мало места. Таким образом, при 
больших ошибках классификации градиент фокусной 
функции потерь выше, чем у перекрестной энтропии, 
и наоборот. Это заставляет сеть лучше сосредоточиться 
на сложных негативных примерах. 

Суммарная функция потерь RetinaNet имеет вид

 L(f W(x), y) = αFL (f W(x), y) + SmoothL1(f W(x), y), 

где FL — фокусная функция потерь для классифика-
ции; SmoothL1 — сглаженная L1 функция потерь для 
локализации (регрессии); α — коэффициент баланси-
ровки, который регулирует вклад FL в общую функцию 
потерь.

Несмотря на то, что функции потерь RetinaNet при-
знаны передовыми для детекции, они не позволяют 
моделировать гомоскедастичную алеаторную неопреде-
ленность, что делает нейросеть чувствительной к шуму 
в данных. Для решения данной проблемы в настоящей 
работе предложены новые фокусная и сглаженная L1 
функции потерь, которые способны моделировать го-
москедастичную алеаторную неопределенность. Для 
удобства нейронная сеть, использующая предложенные 
функции потерь, здесь и далее названа байесовская 
RetinaNet.

Байесовская сглаженная L1 функция потерь

На основании инструмента для моделирования го-
москедастичной алеаторной неопределенности для 
взвешивания многозадачных функций потерь [25], вве-
дем новую сглаженную L1 функцию потерь с гомоске-
дастичной неопределенностью, использующую оценку 
максимального правдоподобия.

Пусть f W(x) — выход нейронной сети с весами W на 
входном изображении x; ε — значение ошибки, которая 
является нормой разницы между значением истинной 
координаты и предсказанием:

 ε = ||y – f W(x)||.

Введем новую функцию правдоподобия для задачи 
локализации. Так как локализация является задачей 
регрессии, применим вероятностную модель из работы 
[25] для сглаженной L1 функции потерь и определим 
функцию правдоподобия как комбинацию функций 
правдоподобия Гаусса и Лапласа:

 p(y|f W(x), σ, α), = 
pG(y|f W(x), σ), ε < 

pL(y|f W(x), α), иначе
,

где pG, pL — функции правдоподобия Гаусса и Лапласа 
со скалярными значениями шума σ и α соответственно.

Перейдем к максимизации логарифмической функ-
ции правдоподобия. Следуя выводу функции для задачи 
регрессии в случае L2 функции потерь [25], для сгла-
женной L1 функции ее можно записать как

 logp(y|f W(x), σ, α) ∝ 
–  –logσ, ε < 

–αε + logα, иначе
, 

где L2 — соответствует правдоподобию Гаусса pG; L1 — 
правдоподобию Лапласа pL.

Получим целевую функцию минимизации:

 L(W, σ, α) = –logp(y|f W(x), σ, α) ∝

 ∝ L2(W) + logσ, ε < 

αL1(W) – logα, иначе

,  (1)

где L1(W) соответствует функции потерь L1, L2(W) = ε2 
соответствует евклидовой функции потерь.

Функция правдоподобия в (1) имеет два параметра 
отклонения σ, α, соответствующие L1 и L2. Однако для 
ее применения на реальных данных с неизвестными 
метками координат объектов это неудобно, так как ис-
тинные координаты ограничивающего прямоугольника 
и их разница с предсказанными координатами неиз-
вестны. Чтобы найти зависимость между σ и α, а также 
сохранить свойство распределения правдоподобия, из 
равенства функции плотности распределения едини-
це получим следующий вид сглаженной L1 функции 
потерь:

BSmoothL1(ε) = 
 + logσ, ε < 

–β2εlogτ + logτ +  + logσ, иначе
. 

Из равенства функции плотности распределения 
единице получим зависимость между дисперсиями:

 α = – β2logτ, 

где τ = 1 – erf , erf — функция ошибки Гаусса 
[37].

Подробный вывод функции потерь приведен в рабо-
те [38]. На рис. 2 показаны графики предложенной бай-
есовской и исходной сглаженной L1 функции потерь. 
Функция потерь штрафует нейронную сеть лучше, чем 
исходная: для данных, содержащих меньше шума, она 
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больше штрафует нейронную сеть за большие ошиб-
ки прогнозирования. Для более шумных данных она 
штрафует нейронную сеть более равномерно, имея к 
разметке меньше доверия. 

Байесовская фокусная функция потерь

Введем функцию правдоподобия для задачи класси-
фикации, которая представляет собой модифицирован-
ную фокусную функцию потерь. В RetinaNet для задачи 
классификации использована логистическая функция 
активации, что более удобно для наборов данных с не 
исключающими друг друга классами. По аналогии с 
[25] для задачи классификации функция правдоподобия 
может быть определена как:

 p(y|f W(x), σ) = Sigmoid( f W(x)),  

где коэффициент шума σ отражает гомоскедастичную 
неопределенность. Эта функция правдоподобия так-
же может быть интерпретирована как распределение 
Больцмана, где величина f W(x) масштабируется на .

Теперь вместо максимизации логарифма правдо-
подобия максимизируем фокусную функцию потерь, 
которая добавляет к логарифму правдоподобия мно-
житель (1 – pt)γ и сонаправлена логарифмическому 
правдоподобию. Для вывода BFL из исходной функции 
потерь FL, необходимо освободить f W(x) в логистиче-
ской функции правдоподобия от коэффициента масшта-
бирования . Для решения этой задачи и получения 
новой формы правдоподобия использованы переходы, 
описанные в работе [38].

Конечный вид правдоподобия на основе фокусной 
функции потерь

 BFL(p(y|f W), σ) = – ( logpt – logσ)( (1 – pt)σ–2)γ.

Байесовская  фокусная  функция  потерь  равна 
 исходной функции при σ = 1, т. е. при p(y|f W(x), σ) = 
= Sigmoid(f W(x)).

На рис. 3 показаны графики сравнения предложен-
ной байесовской фокусной и исходной функций потерь. 
Предложенная функция потерь штрафует нейронную 
сеть лучше, чем исходная (σ = 1): для менее зашум-
ленных данных штрафует нейронную сеть меньше за 
хорошо классифицируемые объекты и больше — за 
большие ошибки предсказания. Для более шумных 
данных она более равномерно штрафует нейронную 
сеть, меньше доверяя разметке.

Байесовская RetinaNet

Для многозадачной байесовской RetinaNet с выхо-
дом y1 для задачи локализации и y2 для задачи класси-
фикации получим целевую задачу минимизации:

 L(f W(x), y1, y2, σ1, σ2) = BSmoothL1(f W(x), y1, σ1) +
 + αBFL(f W(x), y2, σ2),

где BSmoothL1(f W(x), y1, σ1) — байесовская сглаженная 
L1 функция потерь для y1; BFL(f W(x), y2, σ2) — байе-
совская фокусная функция потерь для y2; α — коэф-
фициент балансировки, который регулирует влияние 
BFL(f W(x), y2, σ2). 

Следуя [25], в настоящей работе сеть обучалась 
выводить логарифмическую дисперсию s = logσ2, что 
стабильнее численно, чем непосредственная регрессия 
дисперсии σ2, так как позволяет избежать деления на 
ноль и взятия логарифма нуля.

Рис. 2. Вид предлагаемой байесовской сглаженной 
функции потерь L1 при различных оценках алеаторной 
неопределенности (при σ = 0,5, σ = 2,0) в сравнении с 

исходной сглаженной функцией потерь L1 (красная линия)
Fig. 2. The proposed Bayesian Smooth L1 loss function for 

different estimates of aleatoric uncertainty at σ = 0.5, σ = 2.0 
compared to the original Smooth L1 loss (red line)

Рис. 3. График предложенной байесовской фокусной 
функции потерь при различных уровнях алеаторной 

неопределенности (при σ = 0,7, σ = 1,0, σ = 2,0). При σ = 1,0 
функция равна исходной фокусной функции потерь

Fig. 3. The proposed Bayesian Focal loss function for different 
estimates of aleatoric uncertainty at σ = 0.7, σ = 1.0, σ = 2.0.

At σ = 1.0 the function is equal to the original Focal loss
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Полученная многозадачная функция потерь L(f W(x), 
y1, y2, σ1, σ2) минимизируется по отношению к W, а 
также σ1 и σ2, отражающими гомоскедастичную не-
определенность.

Набор данных

Для экспериментов был использован набор дан-
ных изображений пыльцы, полученных с помощью 
оптического микроскопа1, созданный и размеченный 
автором данной работы. Набор данных включает в 
себя 13 основных видов растений-аллергенов, исполь-
зованных в исследовании. Сложность распознавания 
этих видов растений определяется в первую очередь 
многообразием форм, размеров, направлений их пыль-
цевых зерен и фокусов микроскопа. Пыльцевые зерна 
разных родов растений часто имеют схожую округлую 
форму, а отличить пыльцевые зерна одного рода, но 
разных видов, иногда тяжело даже для опытного па-
линолога. В табл. 1 приведены примеры изображений 
исследуемых видов растений, которые были получены 
с помощью оптического микроскопа Olympus BX51 с 
системой визуализации Olympus DP71. Набор данных 
насчитывает 1100 изображений и всего 5100 пыльцевых 
зерен. Для экспериментов набор данных был разделен 
на train/test в пропорции 70/30. 

Результаты

В экспериментах в качестве сети для первично-
го извлечения признаков (backbone) для RetinaNet и 
байесовской RetinaNet использовалась ResNet-50 [39] 
ввиду ограничения доступной виртуальной памяти. 
Архитектура байесовской RetinaNet была такой же, как 
и оригинальная RetinaNet. Отличались лишь функции 
потерь, которые в байесовской RetinaNet были заме-
нены на предложенные в настоящей работе. Для пред-
варительной обработки изображений использовались 
масштабирование и нормализация со стандартизацией. 
Для рассмотренных моделей использован масштаб 
изображения, равный 800 пикселам.

Эксперименты выполнены на одном графическом 
процессоре NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti с 10 ГБ 
VRAM. Оригинальная реализация модели RetinaNet 
взята из репозитория2, основанного на фреймворке 
keras [40]. 

Сначала оригинальная модель была обучена с помо-
щью оптимизатора Adam [41] с изначальной скоростью 
обучения 0,00001 с применением уменьшения ее на 
плато. Использовались стандартные аугментации: от-
зеркаливание, небольшие повороты, сдвиги.

Далее была обучена предложенная байесовская 
RetinaNet модель с тем же оптимизатором и гиперпа-
раметрами, что и оригинальная.

1 Набор данных пыльцы с оптического микроскопа [Элек-
тронный ресурс]. URL: http://genome.ifmo.ru/files/papers_files/
Allergy2018/ (дата обращения: 19.07.2021).

2 Keras-RetinaNet [Электронный ресурс]. https://github.
com/fizyr/keras-retinanet (дата обращения: 19.07.2021).

Значения инициализации s1 = logσ1
2 для задачи 

локализации равно 1, s1 = logσ2
2 для задачи класси-

фикации — 0. Обучение обеих моделей заняло около 
30 эпох, что в среднем составляет около одного часа. 

Для каждой архитектуры было обучено пять мо-
делей для формирования доверительных интервалов. 
В качестве меры сравнения использована стандарт-
ная для детекции мера средней точности (Average 
Precision), подсчитывающая среднюю точность детек-
ции (AP) при разных порогах Intersection Over Union 
(IoU). AP рассчитывалась для каждого класса или вида 
растения отдельно, а затем усреднялась по всем клас-
сам, формируя mean Average Precision (mAP), также 
стандартную меру оценки в задаче детекции.

Табл. 2 представляет результаты сравнения ме-
трик предложенной и исходной моделей RetinaNet-
ResNet-50. Исходная модель достигла 93,56 % mAP на 
тестовом наборе данных, в то время как предложен-
ная — 96,32 % mAP, превзойдя исходную.

В результате предложенная байесов ская RetinaNet 
модель обеспечивает увеличение на 2,76 % по метрике 
mAP. Кроме того, дисперсия полученного результата 
меньше, чем у исходной модели, что свидетельствует 
о лучшей ее калибровке. Оценки алеаторной неопреде-
ленности, полученные в ходе обучения, составили 1,56 
для задачи регрессии и 0,95 для задачи классификации. 
Эти значения согласуются с тем фактом, что набор 
данных обладает зашумленной разметкой. На самом 
деле в разметке набора данных присутствует большое 
количество пыльцевых зерен, снятых с расфокусиров-
кой, которые не были размечены как пыльца. Вероятно, 
они вносят большую дисперсию относительно инфор-
мации о местоположении пыльцы и без моделирования 
алеаторной неопределенности затрудняют обучение 
нейросети. Дисперсия классификационной размет-
ки же близка к нормальному распределению. Так, на 
некоторых изображениях с пыльцевой ловушки были 
представлены пыльцевые зерна разных видов растений, 
которые могли быть размечены неверно в то время, как 
большинство видов растений являлись гербарными и 
однородными по видам в составах проб.

Выводы

Полученный результат подтверждает утверждение о 
том, что моделирование гомоскедастичной алеаторной 
неопределенности позволяет повысить точность реше-
ния задачи детекции. Также можно сделать вывод о том, 
что предполагаемые функции потерь действительно 
штрафуют нейронную сеть лучше, чем оригинальные. 

В будущем возможно применение предложенных 
функций потерь к другим моделям, которые основаны 
на архитектуре RetinaNet, например, SpineNet [42], 
ATSS [43]. Кроме того, интересно применение разра-
ботанных функций потерь для моделирования гетеро-
скедастичной алеаторной неопределенности, что может 
больше повысить точность детекции и интерпретируе-
мость детекции каждого объекта.

 Разработанные функции потерь масштабируемы на 
другие наборы данных [38], и могут быть применены 
к детекторам, обучаемым с помощью перекрестной 
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энтропии или фокусной функции потерь для задачи 
классификации, а также L1 или сглаженной L1 функции 
потерь для задачи локализации.

Заключение

В работе предложены и применены новые функции 
потерь для задачи детекции изображений пыльцы, а 
именно, функции: Байесовская фокусная функция по-
терь и Байесовская сглаженная функция потерь L1. 
Предлагаемые функции способны моделировать гомо-

скедастичную алеаторную неопределенность во время 
обучения модели и не требуют изменений архитектуры.

Предлагаемые функции потерь исследованы на за-
даче детекции (локализации и классификации) пыль-
цевых зерен на изображениях с микроскопа на основе 
модели RetinaNet. В результате исследования достигну-
то увеличение mAP на 2,76 %. Полученный результат 
подтверждает гипотезу о том, что моделирование гомо-
скедастичной алеаторной неопределенности повышает 
точность решения задачи детекции. 

Таблица 1. Примеры изображений разных видов растений-аллергенов из исследуемого набора данных
Table 1. Examples of allergenic plants pollen images from the studied dataset

Виды аллергенов Примеры изображений

Ольха клейкая

Липа сердцевидная

Злаки

Береза повислая

Ива белая

Таблица 2. Сравнение модели RetinaNet, обученной с исходными функциями потерь, и байесовской RetinaNet, обученной 
с предлагаемыми функциями потерь, которые моделируют гомоскедастичную алеаторную неопределенность на тестовом 

множестве целевого набора данных пыльцевых зерен с оптического микроскопа
Table 2. Comparison of the RetinaNet trained with original loss functions and Bayesian RetinaNet trained with proposed loss 
functions, which model homoscedastic aleatoric uncertainty, on the test set of the studied pollen dataset taken with an optical 

microscope

Виды аллергенов RetinaNet, AP, % Байесовская RetinaNet, AP, %

Ива белая 97,57 ± 0,32 97,43 ± 0,56
Липа сердцевидная 97,61 ± 0,18 97,51 ± 0,50
Ольха клейкая 85,97 ± 2,74 90,32 ± 1,79
Береза повислая 83,67 ± 1,68 84,64 ± 1,13
Крапива 95,54 ± 1,19 96,16 ± 1,00
Маревые 93,66 ± 4,74 97,58 ± 1,33
Подорожник 86,48 ± 10,62 97,67 ± 0,65
Щавель 97,46 ± 1,15 97,34 ± 1,46
Злаки 100,00 100,00
Сосна 97,24 ± 1,31 99,17 ± 0,30
Клен 97,82 ± 0,53 98,32 ± 0,62
Лещина обыкновенная 98,36 ± 2,02 100,00
Полынь 84,83 ± 1,77 96,01 ± 0,97
Среднее 93,56 ± 1,45 96,32 ± 0,29
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