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Область компьютерного зрения является действительно инновационно привлекательной. 
Интерес к ней возник на заре попыток создания искусственного интеллекта. В настоящее 
время количество новых решений и актуальных приложений для компьютерного зрения 
продолжает расти.

ТРУДНАЯ ПРОБЛЕМА 
ЗРЕНИЯ

Интерес к компьютерному зре-
нию возник одним из первых 
в области искусственного интел-
лекта наряду с такими задачами, как 
автоматическое доказательство тео-
рем и интеллектуальные игры. Даже 
архитектура первой искусственной 
нейронной сети — перцептро-
на — была предложена Фрэнком 
Розенблаттом, исходя из аналогии 
с сетчаткой глаза, а ее исследование 
проводилось на примере задачи 
распознавания изображений сим-
волов.

Значимость проблемы зрения 
никогда не вызывала сомнения, 
но одновременно ее сложность 
существенно недооценивалась. 
К примеру, легендарным по своей 
показательности стал случай, когда 
в 1966 г. один из основоположников 
области искусственного интеллек-
та, Марвин Минский, даже не сам 
собрался решить проблему искус-

ственного зрения, а поручил это 
сделать одному студенту за ближай-
шее лето [1]. При этом на создание 
программы, играющей на уровне 
гроссмейстера в шахматы, отводи-
лось значительно большее время. 
Однако сейчас очевидно, что соз-
дать программу, обыгрывающую 
человека в шахматы, проще, чем 
создать адаптивную систему управ-
ления с подсистемой компьютерно-
го зрения, которая бы смогла просто 
переставлять шахматные фигуры 
на произвольной реальной доске.

Прогресс в области компью-
терного зрения определяется дву-
мя факторами: развитие теории, 
методов, и развитие аппаратного 
обеспечения. Долгое время теория 
и академические исследования опе-
режали возможности практического 
использования систем компьютер-
ного зрения. Условно можно выде-
лить ряд этапов развития теории.

К 1970-м годам сформировался • 
основной понятийный аппарат 

в области обработки изображе-
ний, являющийся основой для 
исследования проблем зрения. 
Также были выделены основ-
ные задачи, специфические для 
машинного зрения, связанные 
с оценкой физических параме-
тров сцены (дальности, скоро-
стей движения, отражательной 
способности поверхностей 
и т. д.) по изображениям, хотя 
ряд этих задач все еще рассма-
тривался в весьма упрощенной 
постановке для «мира игрушеч-
ных кубиков».
К 80-м сформировалась теория • 
уровней представления изо-
бражений в методах их анализа. 
Своего рода отметкой окончания 
этого этапа служит книга Дэвида 
Марра «Зрение. Информацион-
ный подход к изучению пред-
ставления и обработки зритель-
ных образов».
К 90-м оказывается сформиро-• 
ванным систематическое пред-
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ставление о подходах к решению 
основных, уже ставших классиче-
скими, задач машинного зрения.
С середины 90-х происходит • 
переход к созданию и исследова-
нию крупномасштабных систем 
компьютерного зрения, предна-
значенных для работы в различ-
ных естественных условиях.
Текущий этап наиболее интере-• 
сен развитием методов автома-
тического построения представ-
лений изображений в системах 
распознавания изображений 
и компьютерного зрения на осно-
ве принципов машинного обуче-
ния.

В то же время прикладные приме-
нения ограничивались вычислитель-
ными ресурсами. Ведь чтобы выпол-
нить даже простейшую обработку 
изображения, нужно хотя бы один 
раз просмотреть все его пиксели 
(и обычно не один раз). Для этого 
нужно выполнять как минимум 
сотни тысяч операций в секунду, 
что долгое время было невозможно 
и требовало упрощений.

К примеру, для автоматического 
распознавания деталей в промыш-
ленности могла использоваться чер-
ная лента конвейера, устраняющая 
необходимость отделения объекта 
от фона, или сканирование движу-
щегося объекта линейкой фотодио-
дов со специальной подсветкой, что 
уже на уровне формирования сиг-
нала обеспечивало выделение инва-
риантных признаков для распозна-
вания без применения каких-либо 
сложных методов анализа инфор-
мации. В оптико-электронных 
системах сопровождения и рас-
познавания целей использовались 
физические трафареты, позволяю-
щие «аппаратно» выполнять согла-
сованную фильтрацию. Некоторые 
из этих решений являлись гениаль-
ными с инженерной точки зрения, 
но были применимы только в зада-
чах с низкой априорной неопреде-
ленностью, и поэтому обладали, 
в частности, плохой переносимо-
стью на новые задачи.

Не удивительно, что на 1970-е 
годы пришелся пик интереса 
и к оптическим вычислениям 
в обработке изображений. Они 
позволяли реализовать небольшой 
набор методов (преимущественно 
корреляционных) с ограниченны-
ми свойствами инвариантности, 
но весьма эффективным образом.

Постепенно, благодаря росту 
производительности процессо-
ров (а также развитию цифровых 
видеокамер), ситуация изменилась. 
Преодоление определенного порога 
производительности, необходимого 
для осуществления полезной обра-
ботки изображений за разумное 
время, открыло путь для целой 
лавины приложений компьютер-
ного зрения. Следует, однако, сра-
зу подчеркнуть, что этот переход 
не был мгновенным и продолжает-
ся до сих пор.

В первую очередь, общепри-
менимые алгоритмы обработки 
изображений стали доступны для 
спецпроцессоров — цифровых 
сигнальных процессоров (ЦСП) 
и программируемых логических 
интегральных схем (ПЛИС), неред-
ко совместно использовавшихся 
и находящих широкое применение 
до сих пор в бортовых и промыш-
ленных системах.

Однако действительно массовое 
применение методы компьютер-
ного зрения получили лишь менее 
десяти лет назад, с достижением 
соответствующего уровня произ-
водительности процессоров у пер-
сональных и мобильных компью-
теров. Таким образом, в плане 
практического применения систе-
мы компьютерного зрения прошли 
ряд этапов: этап индивидуального 
решения (как в части аппаратного 
обеспечения, так и алгоритмов) 
конкретных задач; этап примене-
ния в профессиональных областях 
(в особенности в промышленности 
и оборонной сфере) с использова-
нием спецпроцессоров, специали-
зированные системы формиро-
вания изображений и алгоритмы, 
предназначенные для работы 
в условиях низкой априорной 
не определенности, однако эти 
решения допускали масштабиро-
вание; и этап массового примене-
ния.

Как видно, система машинного 
зрения включает следующие основ-
ные компоненты:

подсистему формирования изо-• 
бражений (которая сама может 
включать разные компоненты, 
например объектив и ПЗС- или 
КМОП-матрицу);
вычислитель;• 
алгоритмы анализа изображе-• 
ний, которые могут реализо-
вываться программно на про-
цессорах общего назначения, 
аппаратно в структуре вычис-
лителя и даже аппаратно в рам-
ках подсистемы формирования 
изображений.

Наиболее массового применения 
достигают системы машинного зре-
ния, использующие стандартные 
камеры и компьютеры в качестве 
первых двух компонент (именно 
к таким системам больше подходит 
термин «компьютерное зрение», 
хотя четкого разделения поня-
тий машинного и компьютерного 
зрения нет). Однако, естественно, 
прочие системы машинного зрения 
обладают не меньшей значимостью. 
Именно выбор «нестандартных» 
способов формирования изображе-
ний (включая использование иных, 
помимо видимого, спектральных 
диапазонов, когерентного излуче-
ния, структурированной подсвет-
ки, гиперспектральных приборов, 
времяпролетных, всенаправлен-
ных и быстродействующих камер, 
телескопов и микроскопов и т. д.) 
существенно расширяет возмож-
ности систем машинного зрения. 
В то время как по возможностям 
алгоритмического обеспечения 
системы машинного зрения суще-
ственно уступают зрению челове-
ка, по возможностям получения 
информации о наблюдаемых объ-
ектах они существенно превосходят 
его. Однако вопросы формирования 
изображений составляют самостоя-
тельную область, а методы работы 

 Максимальная 
изменчивость внешнего 
вида детали на ленте 
конвейера
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с изображениями, полученными 
с использованием разных сенсоров, 
столь разнообразны, что их обзор 
выходит за рамки данной статьи. 
В этой связи мы ограничимся обзо-
ром систем компьютерного зрения, 
использующих обычные камеры.

ПРИМЕНЕНИЕ 
В РОБОТОТЕХНИКЕ

Робототехника является тради-
ционной областью применения 
машинного зрения. Однако основ-
ная доля парка роботов долгое вре-
мя приходилась на промышлен-
ность, где очувствление роботов 
не было лишним, но благодаря 
хорошо контролируемым условиям 
(низкой недетерминированности 
среды) возможными оказывались 
узкоспециализированные решения, 
в том числе и для задач машинного 
зрения. Кроме того, промышленные 
приложения допускали использова-
ние дорогостоящего оборудования, 
включающего оптические и вычис-
лительные системы.

В этой связи показательно (хотя 
и не связано только с системами 
компьютерного зрения) то, что 
доля парка роботов, приходящая-
ся на промышленных роботов, 
стала менее 50% лишь в начале 
2000-х годов [2]. Стала развивать-
ся робототехника, предназначен-
ная для массового потребителя. 
Для бытовых роботов, в отличие 
от промышленных, критичной 
является стоимость, а также время 
автономной работы, что подразу-
мевает использование мобильных 
и встраиваемых процессорных 
систем. При этом такие роботы 
должны функционировать в неде-
терминированных средах. К при-
меру, в промышленности долгое 
время (да и по сей день) исполь-
зовались фотограмметрические 

метки, наклеиваемые на объекты 
наблюдения или калибровочные 
доски, — для решения задач опре-
деления внутренних параметров 
и внешней ориентации камер. Есте-
ственно, необходимость наклеивать 
пользователю такие метки на пред-
меты интерьера существенно ухуд-
шила бы потребительские качества 
бытовых роботов. Не удивительно, 
что рынок бытовых роботов ждал 
для начала своего бурного развития 
достижения определенного уровня 
технологий, что произошло в конце 
90-х.

Точкой отсчета этого события 
может служить выпуск первой вер-
сии робота AIBO (Sony), который, 
несмотря на сравнительно высокую 
цену ($2500), пользовался большим 
спросом. Первая партия этих робо-
тов в количестве 5000 экземпля-
ров была раскуплена в Интернете 
за 20 мин., вторая партия (также 
в 1999 г.) — за 17 с, и далее темп 
продаж составлял порядка 20 000 
экземпляров в год.

Также в конце 90-х появи-
лись в массовом производстве 
устройства, которые можно было 
бы назвать бытовыми роботами 
в полном смысле этого слова. Наи-
более типичными автономными 
бытовыми роботами являются 
роботы-пылесосы. Первой моде-
лью, выпущенной в 2002 г. фирмой 
iRobot, стала Roomba. Затем поя-
вились роботы-пылесосы, выпу-
щенные фирмами LG Electronics, 
Samsung и др. К 2008 г. суммарные 
объемы продаж роботов-пылесосов 
в мире составили более полумил-
лиона экземпляров в год.

Показательно то, что первые 
роботы-пылесосы, оснащенные 
системами компьютерного зрения, 
появились лишь в 2006 г. К этому 
моменту использование мобиль-
ных процессоров типа семейства 
ARM с частотой 200 МГц позво-
ляло добиться сопоставления изо-
бражений трехмерных сцен внутри 
помещений на основе инвари-
антных дескрипторов ключевых 
точек в целях сенсорной локали-
зации робота с частотой порядка 
5 кадров/с. Использование зрения 
для определения роботом свое-
го местоположения стало эконо-
мически оправданным, хотя еще 
недавно для этих целей произво-
дители предпочитали использовать 
сонары.

 Использование доски с фотометрическими метками 
для определения внешней ориентации камер

 Робот AIBO распознает знак на карточке как команду для выполнения

 Сопоставление изображений внутри помещения 
в целях узнавания местоположения
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Дальнейшее повышение произво-
дительности мобильных процессо-
ров позволяет ставить новые задачи 
для систем компьютерного зрения 
в бытовых роботах, число продаж 
которых по всему миру исчисляет-
ся уже миллионами экземпляров 
в год [3]. Помимо задач навигации, 
от роботов, предназначенных для 
персонального использования, 
может потребоваться решение задач 
распознавания людей и их эмоций 
по лицам, распознавание жестов, 
предметов обстановки, включая сто-
ловые приборы и посуду, одежду, 
домашних животных и т. д., в зави-
симости от типа задачи, решаемой 
роботом. Многие из этих задач дале-
ки от полного решения и являются 
перспективными с инновационной 
точки зрения.

Таким образом, современная 
робототехника требует решения 
широкого круга задач компьютер-
ного зрения, включающего, в част-
ности:

набор задач, связанных с ориен-• 
тацией во внешнем пространстве 
(например, задачу одновременной 
локализации и картографирова-
ния — Simultaneous Localization 
and Mapping, SLAM), определением 
расстояний до объектов и т. д;
задачи по распознаванию раз-• 
личных объектов и интерпрета-
ции сцен в целом;
задачи по обнаружению людей, • 
распознаванию их лиц и анализу 
эмоций.

СИСТЕМЫ 
ПОМОЩИ ВОДИТЕЛЮ

Помимо бытовых роботов, мето-
ды компьютерного зрения нашли 
широкое применение в системах 
помощи водителю. Работы по детек-
тированию разметки, препятствий 
на дороге, распознаванию знаков 
и т. д. активно велись и в 90-х годах. 
Однако достаточного уровня (как 
по точности и надежности самих 
методов, так и по производитель-
ности процессоров, способных 
в масштабе реального времени 
выполнять соответствующие мето-
ды) они достигли преимущественно 
в последнем десятилетии.

Одним из показательных приме-
ров являются методы стереозрения, 
используемые для обнаружения 
препятствий на дороге. Эти мето-
ды могут быть весьма критичны 
к надежности, точности и произво-

дительности. В частности, в целях 
обнаружения пешеходов может тре-
боваться построение плотной кар-
ты дальности в масштабе, близком 
к реальному времени. Эти методы 
могут требовать сотен операций 
на пиксель и точности, достигае-
мой при размерах изображений 
не менее мегапиксела, то есть при 
сотнях миллионов операций на кадр 
(нескольких миллиардов и более 
операций в секунду).

Стоит отметить, что общий про-
гресс в области компьютерного зре-
ния отнюдь не связан только с раз-
витием аппаратного обеспечения. 
Последнее лишь открывает воз-
можности для применения вычис-
лительно затратных методов обра-
ботки изображений, но сами эти 
методы также нуждаются в разра-
ботке. За последние 10–15 лет были 
доведены до эффективного прак-
тического использования методы 
сопоставления изображений трех-
мерных сцен [4, 5], методы восста-
новления плотных карт дальности 
на основе стереозрения [6], методы 
обнаружения и распознавания лиц 
[7] и т. д. Общие принципы реше-
ния соответствующих задач данны-
ми методами не изменились, но они 
обогатились рядом нетривиальных 
технических деталей и математиче-
ских приемов, сделавших эти мето-
ды успешными.

Возвращаясь к системам помо-
щи водителю, нельзя не упомянуть 
про современные методы детекти-
рования пешеходов, в частности, 
на основе гистограмм ориентиро-
ванных градиентов [8]. Современ-
ные методы машинного обучения, 
о которых еще будет сказано позд-
нее, впервые позволили компью-
теру лучше человека решать такую 
достаточно общую зрительную 
задачу, как распознавание дорож-
ных знаков [9], но не благода-
ря использованию специальных 
средств формирования изображе-
ний, а благодаря алгоритмам рас-
познавания, получавшим на вход 
в точности ту же информацию, что 
и человек.

Одним из существенных техни-
ческих достижений стал беспилот-
ный автомобиль Google, который, 
однако, использует богатый набор 
сенсоров помимо видеокамеры, 
а также не работает на незнакомых 
(заранее не отснятых) дорогах и при 
плохих погодных условиях.

Таким образом, для систем помо-
щи водителю требуется решение 
разных задач компьютерного зре-
ния, включая:

стереозрение;• 
обнаружение препятствий • 
на дорогах;
распознавание дорожных знаков, • 
разметки, пешеходов и автомо-
билей;
задачи, также требующие упо-• 
минания, связанные с контролем 
состояния водителя.

МОБИЛЬНЫЕ 
ПРИЛОЖЕНИЯ

Еще более массовыми по срав-
нению с бытовой робототехникой 
и системами помощи водителю 
являются задачи компьютерного 
зрения для персональных мобиль-
ных устройств, таких как смарт-
фоны, планшеты и т. д. В частно-
сти, число мобильных телефонов 

 Детектирование 
ключевых точек 
на лице человека 
для распознавания 
эмоций

 Стереозрение 
для детектирования 
препятствий на дороге
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неуклонно растет и уже практи-
чески превысило по численности 
население Земли. При этом основ-
ная доля телефонов выпускается 
сейчас с камерами. В 2009 г. коли-
чество таких телефонов превыси-
ло миллиард, что создает колос-
сальный по размерам рынок для 
систем обработки изображений 
и компьютерного зрения, который 
далек от насыщения, несмотря 
на многочисленные R&D-проекты, 
проводящиеся как самими фирма-
ми — изготовителями мобильных 
устройств, так и большим числом 
стартапов.

Часть задач по обработке изобра-
жений для мобильных устройств 
с камерами совпадает с задачами для 
цифровых фотоаппаратов. Основ-
ное отличие заключается в качестве 
объективов и в условиях съемки. 
Для примера можно привести зада-
чу синтеза изображений с расши-
ренным динамическим диапазоном 
(HDRI) по нескольким снимкам, 
полученным с разной экспозици-
ей. В случае мобильных устройств 
на изображениях присутствует 
больший шум, кадры формируют-

ся с большим интервалом времени, 
и смещение камеры в пространстве 
также больше, что усложняет зада-
чу получения качественных HDRI-
изображений, которую при этом 
приходится решать на процессоре 
мобильного телефона. В этой связи 
решение, казалось бы, идентичных 
задач для разных устройств может 
различаться, что делает эти реше-
ния до сих пор востребованными 
на рынке.

Больший интерес ,  однако, 
представляют новые приложе-
ния, которые ранее отсутствовали 
на рынке. Широкий класс таких 
приложений для персональных 
мобильных устройств связан 
с задачами дополненной реально-
сти, которые могут быть весьма 
разнообразными. Сюда относятся 
игровые приложения (требующие 
согласованного отображения вир-
туальных объектов поверх изо-
бражения реальной сцены при 
перемещении камеры), а также 
различные развлекательные при-
ложения в целом, туристические 
приложения (распознавание 
достопримечательностей с выво-
дом информации о них), а также 
многие другие приложения, свя-
занные с информационным поис-
ком и распознаванием объектов: 
распознавание надписей на ино-
странных языках с отображением 
их перевода, распознавание визит-
ных карточек с автоматическим 
занесением информации в теле-
фонную книгу, а также распозна-
вание лиц с извлечением инфор-
мации из телефонной книги, 
распознавание постеров фильмов 
(с заменой изображения постера 
на трейлер фильма) и т. д.

Системы дополненной реаль-
ности могут создаваться в виде 
специализированных устройств 
типа Google Glass, что еще боль-
ше увеличивает инновационный 
потенциал методов компьютерно-
го зрения.

Таким образом, класс задач 
компьютерного зрения, решения 
которых могут быть применены 
в мобильных приложениях, крайне 
широк. Большой набор приложе-
ний есть у методов сопоставления 
(отождествления сопряженных 
точек) изображений, в том числе 
с оценкой трехмерной структуры 
сцены и определением изменения 
ориентации камеры и методов рас-
познавания объектов, а также ана-
лиза лиц людей. Однако может быть 
предложено неограниченно боль-
шое число мобильных приложе-
ний, для которых будет требовать-
ся разработка специализированных 
методов компьютерного зрения. 
Приведем лишь два таких приме-
ра: запись на мобильный телефон 
с автоматической дешифрацией 
партии в некоторой настольной 
игре и реконструкция траектории 
движения клюшки для гольфа при 
нанесении удара.

ИНФОРМАЦИОННЫЙ 
ПОИСК И ОБУЧЕНИЕ

Многие задачи дополненной 
реальности тесно связаны с инфор-
мационным поиском (так что неко-
торые системы, такие как Google 
Goggles, сложно отнести к какой-
то конкретной области), который 
представляет существенный само-
стоятельный интерес.

Задачи поиска изображений 
по содержанию также разнообраз-
ны. Они включают сопоставление 
изображений при поиске изображе-
ний уникальных объектов, напри-
мер архитектурных сооружений, 
скульптур, картин и т. д., обнару-
жение и распознавание на изобра-
жениях объектов классов разной 
степени общности (автомобилей, 
животных, мебели, лиц людей 
и т. д., а также их подклассов), 
категоризация сцен (город, лес, 
горы, побережье и т. д.). Эти зада-
чи могут встречаться в различных 
приложениях — для сортировки 
изображений в домашних циф-
ровых фотоальбомах, для поис-
ка товаров по их изображениям 
в интернет-магазинах, для извле-
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чения изображений в геоинфор-
мационных системах, для систем 
биометрической идентификации, 
для специализированного поиска 
изображений в социальных сетях 
(например, поиска лиц людей, при-
влекательных для пользователя) 
и т. д., вплоть до поиска изображе-
ний в Интернете.

Как уже достигнутый прогресс, 
так и перспективы его продолжения 
видны на примере конкурса Large 
Scale Visual Recognition Challenge [10], 
в котором количество распозна-
ваемых классов увеличилось с 20 
в 2010 г. до 200 в 2013-м.

Распознавание объектов столь-
ких классов сейчас немыслимо без 
привлечения методов машинного 
обучения в область компьютерного 
зрения. Одно из крайне популяр-
ных направлений здесь — сети глу-
бокого обучения, предназначенные 
для автоматического построения 
многоуровневых систем призна-
ков, по которым происходит даль-
нейшее распознавание. Востребо-
ванность этого направления видна 
по фактам приобретения различных 
стартапов такими корпорациями, 
как Google и Facebook. Так, корпо-
рацией Google в 2013 г. была купле-
на фирма DNNresearch, а в начале 
2014 г. — стартап DeepMind. При-
чем за покупку последнего стартапа 
конкурировал и Facebook (который 
до этого нанял такого специалиста, 
как Ян Ле Кун, для руководства 
лабораторией, ведущей разработ-
ки в области глубокого обучения), 
а стоимость покупки составила 
$400 млн. Стоит отметить, что 
и упоминавшийся метод [8], выи-
гравший в конкурсе по распознава-
нию дорожных знаков, также осно-
ван на сетях глубокого обучения.

Методы глубокого обучения 
требуют огромных вычислитель-
ных ресурсов, и даже для обучения 
распознаванию ограниченного 
класса объектов могут требоваться 
несколько дней работы на вычисли-
тельном кластере. При этом в буду-
щем могут быть разработаны еще 
более мощные, но требующие еще 
больших вычислительных ресурсов 
методы.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Мы рассмотрели лишь наиболее 

распространенные приложения 
компьютерного зрения для массо-
вого пользователя. Однако суще-

ствует и множество других, менее 
типичных приложений. К приме-
ру, методы компьютерного зрения 
могут быть использованы в микро-
скопии, оптической когерентной 
томографии, цифровой гологра-
фии. Многочисленны приложения 
методов обработки и анализа изо-
бражений в различных профессио-
нальных областях — биомедицине, 
космической отрасли, криминали-
стике и т. д.

В настоящее время количество 
актуальных приложений компью-
терного зрения продолжает расти. 
В частности, для решения становят-
ся доступными задачи, связанные 
с анализом видеоданных. Активное 
развитие трехмерного телевидения 
расширяет заказ на системы ком-
пьютерного зрения, для создания 
которых не разработаны еще эффек-
тивные алгоритмы и требуются 
более существенные вычислитель-
ные мощности. Такой востребован-
ной задачей является, в частности, 
задача конвертации видео 2D в 3D.

Неудивительно, что на переднем 
фронте систем компьютерного зре-

ния продолжают активно использо-
ваться специальные вычислитель-
ные средства. В частности, сейчас 
популярны графические процес-
соры общего назначения (GPGPU) 
и облачные вычисления. Однако 
соответствующие решения посте-
пенно перетекают в сегмент пер-
сональных компьютеров с суще-
ственным расширением возможных 
приложений.
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Таким образом, область ком-
пьютерного зрения является дей-
ствительно инновационно при-
влекательной. В то же время она 
является весьма наукоемкой и тре-
бует проведения НИОКР, уровень 
сложности которых может превы-
шать возможности обычных старт-
апов в области информационных 
технологий. Преимуществом при 
решении задач здесь могут обла-
дать коллективы и лаборатории, 
функционирующие в универси-
тетах и научных организациях. 
Именно к таковым относится, 
в частности, международный 
научно-технический центр Вычис-
лительной оптики, фотоники 
и визуализации изображений, 
организованный силами сотруд-
ников кафедры компьютерной 
фотоники и видеоинформати-
ки НИУ ИТМО с привлечением 
специалистов отдела обработ-
ки изображений ОАО «ГОИ им. 
С. И. Вавилова» и решающий, среди 
прочих, практически все упоминав-

шиеся выше задачи компьютерно-
го зрения и обработки изображе-
ний. Научно-исследовательская 
и инновационная деятельность 
центра также тесно интегрирова-
на с образовательным процессом. 
Ведь задачи компьютерного зре-
ния являются увлекательными, 
но сложными, и чтобы будущие 
специалисты смогли закрепиться 
в данной области, им необходимо 
преодолеть данный порог сложно-
сти. Для этого необходимо приоб-
рести как базовые навыки и знания, 
так и представление о современных 
методах и нерешенных проблемах, 
что реализуется с помощью читае-
мых на кафедре дисциплин. Однако 
помимо этого необходим личный 
опыт участия в решении реаль-
ных, а не сугубо учебных задач, 
позволяющих студентам ощутить 
себя на острие идущего научно-
технического прогресса, чтобы 
осознать, что они спустя некото-
рое время вполне могут стать его 
движущей силой. 
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