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В статье описывается проблема автоматической обработки аэрофотоснимков местности и поиска на 
изображениях целевых объектов фауны. В данной статье предложен комбинированный метод, который со-
стоит из двух этапов: детектирование и классификация объектов. Для целей детектирования используется 
алгоритм Виолы – Джонса, результаты работы которого классифицируются с помощью сверточной нейрон-
ной сети. Данный подход обладает достаточной гибкостью для применения к различным группам искомых 
объектов в различных условиях. Это становится возможным благодаря этапу обучения каскада Хаара на 
различных выборках, а также обучению сверточной нейронной сети и регулированию количества искомых 
классов. В статье приводится сравнение результатов детектирования и классификации, полученных в ходе 
исследования. Данное исследование имеет большое значение для различных мероприятий в области охраны 
окружающей среды.
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  The paper describes the problem of automatic processing of aerial photographs and the problem of fi nding 
animals in images. The method described in this article consist of two stages: object detection and classifi cation. 
Viola-Jones algorithm is used for object detection and then convolutional neural network (CNN) is used for 
classifying objects detected on the previous stage. The proposed approach in this paper is fl exible and can be 
applied in different conditions. It is became possible because of cascade training with different sets of images and 
convolutional neural network training with different objects and different number of classes. The paper contains 
results of comparing different detection and classifi cation methods. This research has a great importance for the 
various activities in the fi eld of environmental protection.
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В настоящее время аэрофотосъемка 
с помощью беспилотных летательных ап-
паратов (БПЛА) становится все более по-
пулярным способом мониторинга местно-
сти. Данный способ позволяет получить 
информацию, которая очень важна для 
принятия верных управленческих реше-
ний, направленных на охрану и рациональ-
ное использование природных ресурсов, 
кадастровый учет, транспортный надзор, 
и многих других целей. 

С каждым днем растет количество ком-
паний, занимающихся поиском объектов 
с помощью воздушной разведки местности. 
Для ее проведения чаще всего используется 
БПЛА, оборудованный цифровой професси-
ональной фотокамерой, которому задается 
определенный маршрут. При этом в резуль-
тате съемки создается огромная коллекция 
изображений, в которой доля искомых объ-
ектов незначительна. Большинство орга-
низаций, таких как «ZALA AERO», «Finco 
AnimalCount» и «Русгеоком», предоставля-
ющих подобные услуги, выполняют поиск 

данных объектов вручную. В случае очень 
больших коллекций (несколько тысяч и бо-
лее) обработка изображений становится 
достаточно трудоемкой. В связи с этим ста-
новится актуальной автоматизация поиска 
целевых объектов на цифровых изображе-
ниях (аэрофотоснимках) (рис. 1).

Целью исследования является разра-
ботка комбинированного метода детекти-
рования целевых объектов на основе алго-
ритма Виолы – Джонса и сортировки его 
результатов с помощью сверточной ней-
ронной сети.

Комбинированный метод
Процесс обнаружения объектов техни-

чески представляет собой формирование 
множества областей в виде набора коор-
динат прямоугольников на основе анали-
за содержимого исходного изображения. 
Участки исходного изображения, соответ-
ствующие сформированным прямоуголь-
ным областям, будут считаться найденны-
ми объектами.
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Рис. 1. Пример аэрофотоснимка с выделенными объектами

Множество найденных объектов можно 
разделить на 2 подмножества: множество 
релевантных объектов, то есть тех, что со-
ответствуют искомому классу, и множество 
нерелевантных объектов. На основе соот-
ношения релевантных и нерелевантных 
объектов определяются количественные 
характеристики качества работы алгоритма 
обнаружения: полнота и точность.

Полнота вычисляется как отношение 
найденных релевантных документов к об-
щему количеству релевантных документов. 
Полнота характеризует способность систе-
мы находить нужные пользователю объек-
ты, но не учитывает количество нерелевант-
ных объектов, выдаваемых пользователю.

Точность вычисляется как отношение 
найденных релевантных объектов к обще-
му количеству найденных документов. Точ-
ность характеризует способность системы 
выдавать в списке результатов только реле-
вантные объекты [1].

Зачастую, если рассматривать различные 
модификации одного и того же алгоритма,  
точность и полнота будут находиться в об-
ратной зависимости. То есть можно добиться 
высокой точности, жертвуя полнотой, и на-
оборот. Поэтому в настоящее время для об-
наружения различных объектов с высокими 
показателями и точности, и полноты приме-
няется комбинированный метод.

Общая схема работы комбинированного 
метода выглядит следующим образом. На 
первом этапе изображения из коллекции по-
даются на вход детектора. Для достижения 
наилучших показателей используется ал-
горитм обнаружения с параметрами, соот-
ветствующими результатам с наибольшей 
полнотой, в результате работы которого по-
лучается набор найденных объектов. Среди 

них могут быть релевантные и нерелевант-
ные объекты. На втором этапе найденные 
объекты подаются на вход классификатора, 
задачей которого является сортировка объ-
ектов (требуется оставить релевантные объ-
екты и отбросить нерелевантные). Таким 
образом удается повысить точность поиска 
целевых объектов.

В данном исследовании в качестве алго-
ритма обнаружения рассматривается алго-
ритм Виолы – Джонса, который основан на 
использовании каскадов из слабых класси-
фикаторов, таких как детекторы Хаара [2, 9]. 
Данный алгоритм реализован в библиотеке 
OpenCV [3, 8], однако для его работы тре-
буется обученный каскад классификаторов. 
Помимо детектора Хаара в качестве алго-
ритма поиска объектов может использо-
ваться метод локальных бинарных шабло-
нов и другие методы детектирования [4].

Качество работы каждого слабого клас-
сификатора в отдельности мало отличается 
от случайного выбора, поэтому для постро-
ения сильного классификатора используется 
так называемый «бустинг» [2]. «Бустинг» (от 
англ. boosting – повышение, усиление, улуч-
шение) – это процедура последовательного 
построения композиции алгоритмов машин-
ного обучения, когда каждый следующий ал-
горитм стремится компенсировать недостат-
ки композиции всех предыдущих алгоритмов. 
Основная задача такой процедуры – из мно-
жества слабых классификаторов (в данном 
случае – это признаки Хаара) построить эф-
фективный сильный классификатор (каскад).

Классификатор называется сильным по-
тому, что, в отличие от слабого, точность 
классификации значительно лучше чем при 
случайном выборе. А точность целого ка-
скада уже стремится к 1.
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Полученный в результате обучения ка-

скад необходимо сохранить. Для этого мож-
но использовать XML-файлы, как это сдела-
но в библиотеке «OpenCV».

Представленный выше алгоритм обу-
чения реализован в библиотеке «OpenCV» 
в виде утилиты opencv_traincascade. Данная 
утилита требует наборы позитивных и нега-
тивных образов (релевантных и нерелевант-
ных объектов соответственно).

Далее формируется специальный кон-
фигурационный файл с помощью утилиты 
opencv_createsamples, который затем по-
дается на вход opencv_traincascade. По-
сле того, как opencv_traincascade завершит 
свою работу, обученный каскад будет сохра-
нен в XML-файл. Это готовый обученный 
классификатор, который можно использо-
вать для поиска объектов на изображении.

Сверточные нейронные сети
Сверточные нейронные сети (СНС, 

CNN), предложенные Яном Лекуном, в от-
личие от простых искусственных нейрон-
ных сетей благодаря своей архитектуре 
позволяют эффективно распознавать изо-
бражения [7]. В структуру такой сети входят 
так называемые сверточные (convolution) 
и субдискретизирующие (subsampling) 
слои. Архитектура типичной СНС пред-
ставлена на рис. 2.

На данный момент существует не-
сколько различных программных платформ 
и библиотек для работы с СНС. Наиболее 
распространенной среди них является би-
блиотека «Caffe», разработанная в Berkeley 
Vision and Learning Center (BVLC) [6].

Для обучения и применения нейросете-
вых классификаторов библиотека «Caffe» 
предлагает несколько утилит. 

Утилита convert_imageset формирует 
обучающую выборку в формате «LevelDB», 
пригодном для работы алгоритма обучения. 
Данная утилита принимает на вход тексто-
вый файл, содержащий строки следующего 

вида: image.jpg < class > , где < class > – чис-
ловой идентификатор класса изображения. 

Для вычисления среднего значе-
ния изображения предназначена утилита 
compute_image_mean, которая на вход при-
нимает сформированную базу данных типа 
LevelDB и возвращает на выходе файл, со-
держащий среднее значение изображения.

Для обучения сверточной нейронной 
сети в библиотеке «Caffe» существует про-
грамма caffe, которая принимает на вход 
специальный текстовый файл с конфигура-
ционными параметрами. В данном файле 
указываются такие параметры обучения, 
как максимальное количество итераций 
(эпох обучения), периодичность и длитель-
ность тестирования промежуточных состо-
яний и конфигурационный файл нейрон-
ной сети. Последний представляет собой 
текстовое описание слоев сети с указанием 
источника данных для обучения и тестиро-
вания и количеством выходных параметров.

Выходные значения представляют со-
бой некоторые веса, которые вычисля-
ются в процессе работы нейронной сети 
и сумма которых равна 1. Количество вы-
ходных параметров фактически определя-
ет количество поддерживаемых классов. 
Оно также связано с теми значениями 
классов, которые указываются в файле об-
учающей выборки.

Практические результаты
Для обучения каскада классификаторов 

была подготовлена обучающая выборка раз-
мером 640 релевантных и 9800 нерелевант-
ных объектов. Для тестирования полученно-
го каскада была сформирована выборка из 
13 цифровых аэрофотоснимков, на которых 
были размечены 24 релевантных объекта. 

При обучении использовались параметры:
numStages = 16 – количество уровней 

каскада, которые программа будет обучать;
minhitrate = 0,99 – минимальная доля 

релевантных объектов, которые были кор-
ректно распознаны при обучении;

Рис. 2. Архитектура типичной сверточной нейронной сети
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maxFalseAlarmRate = 0, 5 – уровень лож-

ного распознавания нерелевантных объектов, 
при котором обучение будет остановлено;

mode = ALL – использовать полный 
комплект Хаар-признаков, так как нам важ-
на ориентация объекта.

Тестирование было произведено на язы-
ке Python с помощью библиотеки OpenCV 
и следующего кода: 

Результаты работы функции 
detectMultiScale зависят от входных пара-
метров scaleFactor и minNeighbors, кото-
рые обозначают коэффициент увеличения 
скользящего окна и минимальное количе-
ство обнаружений одной и той же области 
при разных размерах скользящего окна со-
ответственно. Для поиска оптимальных 
значений параметров был запущен тест 
с использованием перебора диапазона до-
пустимых значений. В результате тестиро-
вания были отобраны 2 группы значений 
параметров, показавшие наилучшие резуль-
таты с точки зрения полноты и точности 
(«haar» и «haar_pr»). Результаты работы ал-
горитма с этими параметрами представле-
ны в таблице.

Для обучения сверточной сети, соот-
ветствующей данной предметной обла-
сти, была взята за основу структура сети 
CIFAR-10, конфигурация которой также 
представлена в Caffe [5]. Единственным от-
личием в данном проекте является только 
входной слой и количество классов выход-
ного слоя (0 – нерелевантный объект, 1 – ре-
левантный объект). 

В качестве обучающей выборки было 
подготовлено множество из 640 реле-
вантных объектов и 640 нерелевантных. 
В качестве тестовой выборки было под-
готовлено множество, содержащее 23 ре-
левантных и 31 нерелевантный объект. 
В результате классификации 50 объектов 
из 54-х были классифицированы правиль-
но с точностью 92,6 %.

Полученный нейросетевой классифи-
катор был использован для сортировки ре-
зультатов алгоритма Виолы –Джонса и был 
применен к результатам, обозначенным как 
«haar» и «haar_pr». Полученные отсортиро-
ванные выборки («haar_NN» и «haar_pr_NN» 
соответственно) были оценены с точки зрения 
полноты и точности. Результаты работы алго-
ритма сортировки представлены в таблице.

Заключение

В результате исследования удалось 
разработать комбинированный метод 
обнаружения целевых объектов фауны, 
обладающий точностью 70 % и полно-
той 87,5 %. Несмотря на это, в процес-
се исследования обнаружились неко-
торые проблемы. Так, распознавание 
с помощью каскада Хаара с параметра-
ми, направленными на детектирование 
наибольшего количества релевантных 
объектов («haar»), хотя и показало наи-
большую полноту, точность результатов 
оказалась незначительной. При этом со-
ртировка позволила повысить точность 
только до 25 %. Причиной такой работы 
каскада Хаара является недостаточное 
наполнение обучающей выборки изо-
бражениями различных типов из-за изна-
чально ограниченной коллекции данных. 
Подобные проблемы так же проявились 
и при обучении нейронной сети.

В дальнейшем для решения вышеу-
казанных проблем предполагается ис-
пользовать обучающие выборки с мно-
жеством классов, что в перспективе 
позволит заметно повысить точность 
и полноту поиска.

Работа выполнена при финансовой 
поддержке Программы стратегиче-
ского развития ПетрГУ в рамках ре-
ализации комплекса мероприятий по 
развитию научно-исследовательской 
деятельности.

cascade_path = «/path/to/cascade.xml»
cascade = cv2.CascadeClassifi er (cascade_path)
faces = cascade.detectMultiScale(image, scaleFactor, minNeighbors)

Результаты поиска объектов

№ 
п/п Обозначение Всего объектов 

найдено
Релевантных объектов 

найдено Точность Полнота

1 haar 340 23 0,068 0,958
2 haar_pr 50 22 0,440 0,917
3 haar_NN 83 21 0,253 0,875
4 haar_pr_NN 30 21 0,700 0,875
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