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Аннотация: Тема работы связана с помощью людям, у которых есть 

проблемы со зрением. Мы исследовали, как компактная визуально-языковая 

модель может подсказывать навигацию в реальных местах — например, в 

коридорах, на лестницах или на улице. В основе решения лежит архитектура 

CoCa, но она была адаптирована для практического применения: система 

одновременно распознаёт тип сцены формирует простые текстовые и 

голосовые инструкции. 

Работа модели строится по цепочке. Сначала изображения проходят через 

Vision Transformer, который выделяет ключевые элементы: предметы, границы 

прохода, препятствия. Затем модифицированная версия T5 использует эти 

признаки и формирует фразы, которые понятны пользователю. Такой подход 

даёт возможность получать текстовые и голосовые подсказки довольно 

быстро, почти без задержки. 

Мы проверили точность определения сцен и качество описаний, а также 

измерили время обработки. На ограниченном наборе примеров система показала 

хорошие результаты и работала достаточно быстро, чтобы рассматривать её 

как основу для ассистивных приложений. 

Ключевые слова: мультимодальные модели; компьютерное зрение; 

ассистивные технологии; CoCa; Vision Transformer; генерация описаний; навигация 

для незрячих; искусственный интеллект; классификация сцен; безопасность 
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ВВЕДЕНИЕ 

Проблемы со зрением — распространённое явление. По оценкам, с ними 

сталкиваются более двух миллиардов человек, и многим из них приходится 
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ориентироваться в окружающем пространстве почти на ощупь. Традиционные 

средства помогают лишь частично: трость, собака-поводырь или тактильные 

метки дают минимальную информацию и часто не успевают «подстраиваться» 

под быстро меняющуюся ситуацию. На этом фоне технологии компьютерного 

зрения и искусственного интеллекта выглядят естественным развитием 

ассистивных систем. Они позволяют превращать изображение с голосом в 

понятные подсказки и тем самым расширять возможности людей с нарушением 

зрения. 

В работе предлагается компактная модель, построенная на основе 

архитектуры CoCa. Она объединяет два ключевых процесса: выделение 

визуальных признаков и формирование голосовых описаний. Модель 

рассчитана на применение в ситуациях, где важна скорость реакции: 

инструкции выдаются почти без задержки и могут учитывать тип сцены. По 

сути, система стремится заменить часть зрительного восприятия короткими, 

простыми фразами, которые помогают безопасно двигаться. 

Мультимодальные подходы дают такую возможность, потому что они 

учатся на парах «картинка — тексти голос». Одним из заметных шагов в этой 

области было контрастивное обучение, впервые продемонстрированное в 

модели CLIP. CoCa развивает идею дальше: в одной архитектуре сочетается 

распознавание сцены и генерация описания, что делает её удобной для 

навигации. 

В последние годы появилось множество работ, посвящённых ассистивным 

сценариям. Исследователи отмечают, что мультимодальные модели 

действительно могут выступать в роли «визуальных помощников», но в 

реальных условиях есть ряд препятствий. Среди них: ошибки восприятия, 

чувствительность к плохому освещению, культурные различия и недостаточная 

скорость на мобильных устройствах. Всё это замедляет внедрение таких систем 

в повседневную жизнь. 

Даже высокие результаты на тестах не решают проблему вычислительной 

стоимости: крупные модели требуют мощных видеокарт и облачной 

инфраструктуры. Это создаёт зависимость от сетевого соединения и делает 

систему недоступной там, где Интернет нестабилен, а переносные устройства — 

слабее. 

Есть и другой аспект, который редко обсуждается, но ощутим на практике 

— культурная и языковая предвзятость. Большинство датасетов 

формировались на основе западного контента. В результате модель хуже 

распознаёт знакомые для Центральной Азии элементы: местные дорожные 

знаки, вывески на кириллице или латинице, городской транспорт, 

традиционные формы зданий. Для незрячего пользователя это означает риск 

ошибочных подсказок. 
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Отдельная сложность — безопасность. Система должна быть особенно 

аккуратной в распознавании препятствий. Однако мультимодальные модели 

склонны к галлюцинациям: иногда «видят» то, чего нет, или наоборот 

пропускают важные детали. В контексте навигации это недопустимо. 

Все эти наблюдения указывают на необходимость другого подхода. Нужно 

решение, которое будет компактным, устойчивым к условиям сцены, способным 

работать локально — на обычных устройствах — и при этом учитывать 

языковые и культурные особенности региона. Настоящая работа направлена 

именно на это и предлагает модифицированную версию архитектуры CoCa, 

адаптированную для edge-вычислений и практического использования в 

ассистивных задачах. 

Методы 

Модель основана на архитектуре CoCa и адаптирована для ассистивных 

задач. Она включает три компонента: визуальный кодировщик, 

мультимодальный decoder и классификационную головку. Визуальный 

кодировщик реализован на основе Vision Transformer и принимает изображение 

256×256, преобразуя его в последовательность визуальных признаков. 

Используется упрощённая версия ViT, обеспечивающая работу на устройствах с 

ограниченными ресурсами; при необходимости архитектура может быть 

расширена до ViT-B/16 или ViT-L/14. 

Мультимодальный decoder построен на основе модифицированной 

архитектуры T5 и объединяет визуальную и текстовую информацию через слои 

перекрёстного внимания. Нижние слои выполняют мультимодальное слияние, 

верхние — языковое моделирование и генерацию текста. Такой подход 

позволяет формировать описание сцены и навигационные инструкции, 

опираясь на визуальный контекст. Классификационная головка подключена к 

выходу визуального кодировщика и предсказывает тип сцены (помещения, 

улица, общественные пространства), обеспечивая дополнительный сигнал для 

проверки корректности текста. 

Мультимодальное слияние. Ключевым элементом архитектуры является 

механизм мультимодального слияния, реализованный через перекрёстное 

внимание (cross-attention) между текстовыми и визуальными представлениями. 

Механизм внимания вычисляется по стандартной формуле трансформера: 

Attention(Q, K, V) = softmax (
QKT

√dk
)V 

где Q представляет собой матрицу запросов (queries), формируемую из 

текстовых эмбеддингов текущего слоя декодера, K и V — матрицы ключей 

(keys) и значений (values), извлекаемые из визуальных признаков, полученных 

от визуального кодировщика, а $d_k$ — размерность ключей, используемая для 

нормализации скалярных произведений. Этот механизм позволяет каждому 
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текстовому токену селективно фокусироваться на релевантных частях 

визуального представления, формируя контекстно-обогащённые эмбеддинги. 

Когда изображение попадает в систему, первым делом его обрабатывает 

визуальный модуль. Он разбивает сцену на отдельные фрагменты, из которых 

формируются токены — фактически маленькие «кусочки» изображения. 

Каждый токен соответствует определённой области кадра, например, углу 

комнаты или части улицы. 

Затем полученные признаки переводятся в общее пространство 

представлений, чтобы их можно было сопоставлять с текстом. На этом этапе в 

работу вступают мультимодальные слои декодера. Текстовые токены задают 

запросы, которые «ищут» подходящие визуальные фрагменты. Механизм 

внимания рассчитывает, какие области изображения важны в конкретный 

момент, и распределяет веса между ними. 

После этого система объединяет информацию: к тексту добавляются 

детали из изображения. Это происходит через остаточное соединение, поэтому 

текст постепенно обогащается визуальным контекстом и становится более 

точным по содержанию. 

Рис.1. Архитектура Мультимодальной визуально-языковой модели 

Архитектура, в которой объединяются визуальные и текстовые 

представления, даёт целый ряд практических преимуществ. Главный плюс 

заключается в том, что система не ограничена фиксированными областями 

изображения: она может гибко перестраивать внимание в зависимости от того, 

какой фрагмент текста формируется в данный момент. Такой механизм 

особенно важен в ситуациях, когда необходимо описывать пространственные 

связи или расположение объектов, а не просто перечислять элементы сцены. 

Работа перекрёстного внимания гармонично сочетается с причинной 

маской декодера. Текст появляется последовательно, токен за токеном, и при 
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каждом шаге модель уточняет визуальный контекст. По сути, описание «растёт» 

вместе с процессом интерпретации изображения. Благодаря этому удаётся 

избежать типичных ошибок, когда модель сначала придумывает фразу, а затем 

пытается её «соотнести» с картинкой. Здесь всё происходит в обратном порядке: 

сначала анализ, затем формулировка. 

Практическая выгода проявляется и в экономии вычислительных ресурсов. 

Визуальные признаки не пересчитываются при каждом шаге генерации текста 

— они извлекаются единожды, после чего используются повторно. Это снижает 

нагрузку на оборудование и заметно ускоряет инференс, что особенно важно в 

случае мобильных устройств или edge-платформ. 

Отдельно стоит отметить раздельную работу мультимодальных и 

унимодальных слоёв. На первых этапах модель формирует представление 

сцены: где расположен объект, что является фоном, какие элементы могут быть 

важными для безопасности. На поздних этапах вступает в силу языковое 

моделирование, благодаря которому описание звучит естественно, а не как 

набор фрагментов. Такой подход уменьшает вероятность визуальных 

галлюцинаций, поскольку текст строится на базе уже сформированного 

визуального контекста, а не на догадках. 

Архитектура целиком ориентирована на применение в ассистивных 

задачах. Её задача — не просто «распознать», что изображено, а объяснить, что 

именно важно для пользователя: где находится препятствие, куда можно идти, и 

какие признаки окружающей среды следует учитывать при движении. 

Сочетание гибкости внимания, разделения функций слоёв и возможности 

повторного использования признаков делает систему более устойчивой к 

условиям реального мира. 

Метрики оценки. Оценка эффективности модели проводится по четырём 

группам метрик, охватывающих различные аспекты её функционирования. 

Первая группа метрик оценивает качество классификации сцен и включает 

общую точность (Accuracy), макро-усреднённый F1-score для учёта дисбаланса 

классов и точность попадания в топ-3 предсказания (Top-3 Accuracy). Метрика 

Accuracy определяется как доля правильно классифицированных изображений 

от общего числа примеров. F1-score вычисляется как гармоническое среднее 

точности (precision) и полноты (recall) для каждого класса с последующим 

макро-усреднением по всем классам, что обеспечивает равный вес редким и 

частым категориям. Top-3 Accuracy измеряет долю случаев, когда правильная 

категория входит в три наиболее вероятных предсказания модели, что важно 

для систем с возможностью уточнения через взаимодействие с пользователем. 

Вторая группа метрик оценивает качество генерируемого текста и 

включает несколько стандартных метрик из области image captioning. BLEU-4 

(Bilingual Evaluation Understudy) измеряет точность совпадения n-грамм (до 

четырёх последовательных токенов) между сгенерированным и эталонным 
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текстом с учётом штрафа за краткость. METEOR (Metric for Evaluation of 

Translation with Explicit ORdering) учитывает синонимию, морфологические 

вариации и порядок слов, обеспечивая более гибкую оценку семантического 

совпадения. CIDEr (Consensus-based Image Description Evaluation) фокусируется 

на выявлении специфичных для изображения деталей путём сравнения TF-IDF 

весов n-грамм в сгенерированном описании с весами в корпусе эталонных 

описаний. ROUGE-L (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation - Longest 

common subsequence) измеряет длину наибольшей общей 

подпоследовательности между сгенерированным и эталонным текстом, 

отражая структурное сходство. Эти метрики вычисляются путём сравнения 

выхода модели с несколькими эталонными описаниями для каждого 

изображения, созданными экспертами. 

Третья группа метрик основана на экспертной оценке пяти незрячих 

пользователей и специалистов в области ассистивных технологий. Эксперты 

оценивают сгенерированные описания по четырём критериям по шкале от 1 до 

5. Критерий точности измеряет соответствие описания реальному содержимому 

изображения и отсутствие фактических ошибок. Критерий применимости 

оценивает практическую полезность информации для навигации и ориентации 

незрячего пользователя, включая упоминание релевантных ориентиров, 

препятствий и направлений. Критерий безопасности проверяет отсутствие 

опасных рекомендаций или пропусков критичной информации, которые могли 

бы привести к травмам. Критерий ясности оценивает понятность и 

структурированность текста, отсутствие избыточной или противоречивой 

информации. Для каждого изображения вычисляется средняя оценка по всем 

экспертам и критериям, а также анализируется вариативность оценок для 

выявления спорных случаев. 

Четвёртая группа метрик характеризует производительность системы и 

включает время инференса, потребление памяти и пропускную способность. 

Время инференса измеряется как средняя задержка между подачей 

изображения на вход и получением полного текстового описания, включая 

время на предобработку, визуальное кодирование, генерацию текста и 

постобработку. Для обеспечения воспроизводимости измерения проводятся 

после warm-up периода, когда модель полностью загружена в память GPU и все 

CUDA ядра скомпилированы. Потребление памяти включает пиковое 

использование GPU памяти во время инференса и оперативной памяти для 

хранения модели и промежуточных активаций. Пропускная способность 

определяется как количество изображений, обрабатываемых в секунду при 

батчевом инференсе с различными размерами батча. Эти метрики критичны для 

оценки возможности развёртывания модели на мобильных и edge-устройствах с 

ограниченными ресурсами, таких как смартфоны или специализированные 

носимые камеры для незрячих пользователей. 
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Результаты 

Результаты оценки классификационного компонента модели 

демонстрируют высокую точность распознавания различных типов 

окружающей среды. Анализ производительности по трём основным категориям 

сцен показал, что модель достигает средней точности (Accuracy) 0.85, макро-

усреднённого F1-score 0.83 и Top-3 точности 0.93 на тестовом наборе из 50 

изображений. Наилучшие результаты получены для категории дорожных сцен, 

где точность составила 0.87, а F1-score — 0.86. Категория внутренних 

помещений показала точность 0.85 и F1-score 0.83. Несколько ниже оказались 

показатели для общественных мест (точность 0.82, F1-score 0.80). На рисунке 2 

показана работа разработанного программного обеспечения. 

Рис.2. Процесс вывода результатов программного обеспечения 

Особенно примечательны высокие значения Top-3 точности для всех 

категорий (0.91–0.95), что указывает на то, что даже в случаях, когда модель не 

уверена в точной классификации, правильная категория практически всегда 

входит в тройку наиболее вероятных предсказаний. 

Анализ матрицы ошибок показал, что большинство неправильных 

классификаций происходило между визуально схожими подкатегориями внутри 

одной группы, в то время как ошибки между различными основными 
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категориями (помещение vs. улица) были редкими. Это подтверждает, что 

модель усвоила фундаментальные различия между типами сцен и может 

надёжно отличать внутренние пространства от уличных, что является базовым 

требованием для навигационной системы. 

Оценка качества генерируемого текста по стандартным метрикам показала 

приемлемые результаты для прототипа модели, обученного на ограниченном 

датасете. Значение BLEU-4, составившее 0.42, указывает на умеренное 

совпадение n-грамм между сгенерированными и эталонными описаниями. 

METEOR достиг 0.38, демонстрируя способность модели использовать 

синонимичные выражения и морфологические вариации. Наиболее высокий 

показатель был получен по метрике CIDEr (1.21), которая оценивает 

специфичность и информативность описаний относительно конкретного 

изображения. ROUGE-L показал значение 0.51, генерируемого текста с 

эталонными описаниями и способность модели воспроизводить логическую 

последовательность представления информации о сцене. 

Более глубокое понимание практической применимости модели дала 

экспертная оценка, проведённая с участием незрячих пользователей и 

специалистов по ассистивным технологиям. По шкале от 1 до 5, где 5 

соответствует отличному качеству, модель получила следующие средние 

оценки: точность — 4.1, применимость — 4.3, безопасность — 4.5 и ясность — 

4.2. Анализ производительности модели показал её пригодность для работы в 

условиях, приближенных к реальному времени. Среднее время инференса на 

одно изображение составило приблизительно 580 миллисекунд на 

используемой аппаратной платформе (NVIDIA RTX 3080), что включает полный 

цикл обработки: предобработку изображения, визуальное кодирование, 

мультимодальную генерацию текстовой инструкции длиной до 128 токенов и 

классификацию сцены. Хотя эта задержка не позволяет обеспечить полностью 

бесшовный непрерывный анализ видеопотока, она вполне приемлема для 

режима работы по запросу, когда пользователь активирует анализ сцены в 

нужный момент или система автоматически выполняет периодический анализ с 

интервалом 1-2 секунды. Для сравнения, модели класса LLaVA-7B 

демонстрируют время инференса в диапазоне 2-5 секунд на аналогичном 

оборудовании, что делает предложенную модель значительно более 

отзывчивой. 

Размер модели составляет 850 МБ в формате с полной точностью (FP32), 

что существенно меньше многих современных мультимодальных моделей, 

размер которых часто превышает 3-7 ГБ. Такой умеренный объём памяти делает 

модель совместимой с широким спектром современных GPU, в флагманских 

смартфонах. Можно ожидать дальнейшего снижения требований к ресурсам без 

существенной потери качества, что критично для создания доступных 

ассистивных устройств с длительным временем автономной работы. 
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Качественный анализ выходных данных модели выявил сильные стороны 

и области, требующие улучшения. Модель продемонстрировала высокую 

эффективность в генерации инструкций для структурированных внутренних 

помещений, особенно кухонь, где она точно описывала расположение крупных 

объектов (холодильник, плита, раковина), их взаимное расположение и наличие 

свободного пространства для передвижения. 

Заключение 

В работе представлена компактная мультимодальная модель на основе 

архитектуры CoCa, объединяющая классификацию сцен и генерацию 

навигационных инструкций для пользователей с нарушениями зрения. Система 

обеспечивает сбалансированное соотношение между точностью и 

вычислительной эффективностью и приближается к работе в режиме реального 

времени на мобильных устройствах, что делает её практически применимой для 

ассистивных технологий. 

Основной вклад исследования заключается в адаптации CoCa под 

требования безопасности, оптимизации для работы на устройствах с 

ограниченными ресурсами и разработке модульного конвейера на основе ViT-

энкодера и T5-декодера. Экспериментальные результаты подтверждают 

конкурентоспособность модели по качеству описаний и скорости инференса при 

существенно меньших вычислительных требованиях. 

Перспективы развития включают внедрение более полного Vision 

Transformer для повышения качества распознавания, переход к обработке 

видеопотока в реальном времени и расширение языковой поддержки, что 

является критически важным для применения в многоязычных регионах, 

включая Центральную Азию. Дальнейшее тестирование с участием реальных 

пользователей позволит улучшить интерфейс и повысить практическую 

полезность системы в повседневной навигации. 
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