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В.А. Бондаренко, П.А. Гессен, В.А. Павлова, М.В. Созинова, В.А. Тупиков 

АЛГОРИТМ ОБНАРУЖЕНИЯ ОБЪЕКТОВ  

ДЛЯ ОПТИКО-ЭЛЕКТРОННЫХ СИСТЕМ С ОБУЧЕНИЕМ В РЕАЛЬНОМ 

ВРЕМЕНИ  

В целях создания нового алгоритма автоматического обнаружения объектов с обучением 

в реальном времени произведено исследование мирового научного задела в области автоматиче-

ского сопровождения общего назначения с возможностью распознавания объекта слежения с 

потенциалом применения во встраиваемых вычислительных системах оптико-электронных 

систем перспективных робототехнических комплексов. На основе проведенных исследований 

отобраны и протестированы методы и подходы, которые позволяют с наибольшей точно-
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стью, при сохранении высокой вычислительной эффективности, обеспечивать обучение клас-

сификаторов на лету (online learning) без априорного знания о типе объекта слежения и обес-

печивать последующее обнаружение исходного объекта в случае его кратковременной потери. 

В число таких способов входит гистограмма направленных градиентов – дескриптор ключевых 

признаков, основывающийся на анализе распределения градиентов яркости изображения объ-

екта. Его использование позволяет сократить количество используемой информации без поте-

ри ключевых данных об объекте и увеличить скорость обработки изображений. В статье 

обоснован выбор одного из алгоритмов классификации в режиме реального времени, позволяю-

щего решить задачу бинарной классификации – метода опорных векторов. В виду высокой ско-

рости обработки данных и необходимости небольшого количества исходных обучающих дан-

ных для построения разделяющей гиперплоскости, на основе которой и происходит классифи-

кация объектов, данный метод выбран как наиболее подходящий для решения поставленной 

задачи. Для осуществления online-обучения была выбрана модификация метода опорных векто-

ров, реализующая стохастический градиентный спуск на каждом шаге работы алгоритма – 

Pegasos. Авторами исследования проведена разработка и полунатурное моделирование выбран-

ного алгоритма, проведена оценка эффективности его работы в задачах обнаружения объекта 

интереса в режиме реального времени с предварительным online-обучением в процессе слеже-

ния за объектом. Разработанный алгоритм показал высокую эффективность при решении 

поставленной задачи и планируется к внедрению в составе специального программного обеспе-

чения оптико-электронных систем перспективных робототехнических комплексов. В заключе-

нии представлены предложения по дальнейшему повышению точности и вероятности обна-

ружения объекта интереса разработанным алгоритмом, а также по повышению его произво-

дительности путем оптимизации вычислений. 

Автоматическое обнаружение; обучение на лету; метод опорных векторов; гисто-

грамма направленных градиентов; автоматическое сопровождение. 

V.A. Bondarenko, P.A. Gessen, V.A. Pavlova, M.V. Sozinova, V.A. Tupikov 

OBJECT DETECTION ALGORITHM FOR OPTOELECTRONIC SYSTEMS 

WITH ONLINE LEARNING 

In order to create a new algorithm for automatic detection of objects with real-time training, a 

study of the world scientific groundwork in the field of general-purpose automatic tracking with the 

ability to recognize a tracked object with the potential for application in embedded computing sys-

tems of optoelectronic systems of promising robotic complexes was carried out. Based on the con-

ducted research, methods and approaches were selected and tested that allow, with the greatest ac-

curacy, while maintaining high computational efficiency, to provide training of classifiers on the fly 

(online learning) without a priori knowledge of the type of tracking object and to ensure the subse-

quent detection of the original object in the event of its short-term loss. Such methods include a histo-

gram of oriented gradients – a descriptor of key features based on the analysis of the distribution of 

the brightness gradients of the object image. Its use allows you to reduce the amount of information 

used without losing key data about the object and to increase the speed of image processing. The 

article substantiates the choice of one of the real-time classification algorithms that allows solving 

the problem of binary classification – the support vector machine. Due to the high speed of data pro-

cessing and the need for a small amount of initial training data to construct a separating hyperplane, 

on the basis of which the classification of objects is done, this method is chosen as the most suitable 

for solving the problem. For online training, a modification of the support vector machine method 

was chosen, which implements stochastic gradient descent at each step of the algorithm – Pegasos. 

The authors of the study carried out the development and semi-natural modeling of the selected algo-

rithm, evaluated the effectiveness of its work in the tasks of detecting an object of interest in real time 

with preliminary online training in the process of tracking the object. The developed algorithm has 

shown high efficiency in solving the problem and is planned to be implemented as part of a special 

software for optoelectronic systems of advanced robotic systems. In the conclusion, proposals are 

presented to further improve the accuracy and probability of the object detection by the developed 

algorithm, as well as for improving its performance by optimizing calculations. 

Automatic detection; online learning; support vector machine; histogram of oriented gradi-

ents; automatic tracking. 



Раздел IV. Связь, навигация и наведение  

 249 

Введение. При разработке современных робототехнических комплексов час-

то возникает задача обнаружения недетерминированных объектов в реальном вре-

мени, например, в процессе автоматического сопровождения. В общедоступной 

научной литературе представлено много вариантов решения поставленной задачи, 

однако данные решения не могут считаться удовлетворительными по совокупно-

сти критериев, таких как вычислительная эффективность, высокая точность, нали-

чие возможности обучения на лету (online learning), которые предъявляются в ка-

честве ключевых требований для представленной работы. Данные критерии были 

продиктованы анализом тенденций в разработке новых алгоритмов, которые сво-

дятся к использованию машинного обучения для задач обнаружения, а также спе-

цификой предполагаемых областей применения алгоритма.  

Постановка задачи. Пусть имеется некоторый алгоритм автоматического 

сопровождения объектов по их изображениям, реализованный в рамках встраи-

ваемого вычислителя оптико-электронной системы наблюдения. Первоначальный 

захват объекта на сопровождение осуществляется оператором, либо иным алго-

ритмом обработки изображений. В процессе сопровождения алгоритм формирует 

описывающий объект прямоугольник Rсопр, при этом наблюдаемый объект может 

выходить из зоны наблюдения оптической системы, или перекрываться помехой, а 

изображение сопровождаемого объекта может подвергаться различным ракурсным 

и масштабным искажениям.  

Требуется разработать такой алгоритм обработки изображений, который мог 

бы в процессе слежения накапливать информацию о сопровождаемом объекте 

имея на входе Rсопр (например, текстурные и/или контурные признаки, однозначно 

характеризующие объект интереса), а в случае потери объекта наблюдения, или 

при появлении помехи – осуществлять обнаружение объекта интереса основыва-

ясь на накопленной ранее информации и формируя на выходе алгоритма предска-

занный описывающий прямоугольник Rпредск. Тем самым должна повышаться ве-

роятность корректного дальнейшего сопровождения. Таким образом, требуется 

разработать алгоритм автоматического обнаружения объектов с обучением в ре-

альном времени, при этом вычислительные затраты на алгоритм должны быть 

приемлемыми для осуществления его работы в реальном масштабе времени на 

базе бортовых вычислителей оптико-электронных систем перспективных робото-

технических комплексов. 

Обзор существующих методов. Значительное развитие при решении подоб-

ных задач в последнее время получили подходы с применением искусственных 

нейронных сетей, однако их применение в реальном времени затруднено, так как 

они, как правило, требуют априорного знания об объекте (обучающей выборки) 

и/или имеют высокую вычислительную сложность при использовании, например, 

требуют использования графического ускорителя уровня GeForce GTX Titan X для 

работы в реальном времени, что невозможно при разработке перспективных оте-

чественных оптико-электронных систем [1–3].  

При анализе существующих работ было принято решение ориентироваться 

на одни из наиболее эффективных по предъявляемым требованиям алгоритмов: 

TLD [4] и KCF [5]. 

Алгоритм TLD (Tracking-Learning-Detection) базируется на методе Сопрово-

ждение-Обучение-Обнаружение. Данный алгоритм не только производит слеже-

ние за объектом на каждом кадре, но и осуществляет обнаружение всех локальных 

проявлений выбранной цели, в процессе чего строит модель объекта, который от-

слеживается. Добавление модуля обучения обусловлено необходимостью увели-

чить точность работы алгоритма путем изменения представления об актуальной 

модели в процессе ее отслеживания. Недостатком данного алгоритма является то, 
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что обнаружение производится по всему изображению путем использования сме-

щений окон разных масштабов. Хотя для обучения и используются достаточно 

быстрые вейвлеты Хаара, вычислительная сложность все равно слишком велика, 

что не позволяет использовать данный алгоритм в системах реального времени. 

Алгоритм KCF (Kernelized Correlation Filter) является представителем группы 

корреляционных методов. Он использует гистограмму направленных градиентов 

для обучения детектора и свойства циркулянтной матрицы (circulant matrix) [6] 

вместе с дискретным преобразованием Фурье для повышения скорости обработки 

изображения. Данный метод достигает высоких скоростей обработки изображе-

ния, что положительно выделяет его на фоне остальных конкурентов, однако об-

ладает достаточно низкой вероятностью нахождения объекта после его потери, 

может перестать отслеживать нужный объект при его плавном перекрытии поме-

хой (слабое разделение объект/не объект) и имеет недостатки, свойственные мно-

гим алгоритмам с корреляционным подходом: достаточно резкое изменение мас-

штаба или положения отслеживаемого объекта (или исчезновение из кадра и по-

следующее появление) ведет к его потере. 

На основе анализа данных алгоритмов, принимая во внимание их сильные и 

слабые стороны, авторами был разработан новый алгоритм обнаружения объектов, 

основанный на online-обучении SVM-классификатора, позволяющий осуществлять 

повторное обнаружение в случае потери отслеживаемого объекта. Алгоритм раз-

работан таким образом, чтобы иметь возможность применяться во встраиваемых 

системах в режиме реального времени, без предварительного анализа данных, и 

совмещать скорость работы, присущую KCF, с точностью, свойственной TLD. 

Прежде чем приступать к детальному разбору логики разработанного алго-

ритма, рассмотрим и обоснуем необходимость методов и алгоритмов, используе-

мых в предлагаемом решении. 

Гистограмма направленных градиентов (HOG). Перед выполнением лю-

бой задачи, связанной с обработкой изображений, часто необходимо предвари-

тельно обработать изображения, чтобы сделать их более подходящими для приме-

нения в качестве входных данных для других алгоритмов. Использовать значения 

яркостей пикселей зачастую неэффективно, и большинство алгоритмов обработки 

изображений, как правило, извлекают из входных данных наиболее значимую для 

дальнейшего применения информацию – ключевые признаки изображения или его 

дескриптор, позволяющие определить объект интереса минимальным количеством 

данных, сокращая тем самым размерность входных данных и облегчая дальней-

шую их обработку. 

В дескрипторе ключевых признаков HOG [7] в качестве ключевых признаков 

используются распределения (гистограммы) направлений и магнитуд градиентов 

(ориентированные градиенты). Градиенты изображения полезны, так как их значе-

ние велико на краях и углах какой-либо фигуры (областях резкого изменения ин-

тенсивности), а именно эти области несут в себе ключевую информацию о форме 

объекта, в отличие от плоских (монотонных) регионов. 

Опишем алгоритм преобразования изображения в HOG-дескриптор: 

1. Масштабирование выбранной части кадра к единому, заранее определен-

ному размеру. 

2. Вычисление градиента изображения по осям x и y (рис. 1). 

3. Составление гистограммы градиентов в ячейках 8x8 (рис. 1). 

4. Нормализация гистограмм в блоках по 4 гистограммы (ячейки). 

5. Финальное вычисление вектора ключевых признаков. 
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Рис. 1. Формирование гистограммы ориентированных градиентов 

Таким образом на выходе, после преобразования из исходных значений ярко-

сти получается вектор численных значений, описывающий изображение. 

HOG-дескриптор является отличным методом описания изображения ввиду 

своей высокой дискриминативности, скорости работы, малого количества хранимой 

информации, нашедшим признание среди исследователей в различных областях 

применения [8–10], а также имеет широкие возможности для оптимизации и ускоре-

ния своей работы за счет применения векторных команд [11] и других методов [12]. 

К недостаткам данного метода можно отнести отсутствие поворотной инвариантно-

сти в финальном виде (на стадии составления гистограмм возможен ограниченный 

поворот на фиксированный угол) и необходимость этапа предварительной обработ-

ки изображения, который оказывает сильное влияние на качество работы алгоритма, 

если исходные изображения имеют сильные различия в масштабе. В нашей реализа-

ции этап предварительной обработки сводится к масштабированию изображения к 

фиксированной величине, определяемой в зависимости от исходного размера выде-

ленной части изображения, и происходит вычислительно быстро. 
Классификаторы режима реального времени. Режим реального времени 

означает такой режим обработки данных, при котором скорость взаимодействия 
системы со внешними процессами соизмерима со скоростью протекания этих про-
цессов. Для решения задачи классификации (построение алгоритма способного по 
известным соотношениям объект – его принадлежность распределить ранее неиз-
вестные объекты по известным группам принадлежностей) в таких условиях, ис-
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пользуют алгоритмы машинного обучения, подразделом которых являются и ней-
ронные сети. Применение искусственных нейронных сетей является более точным 
и прогрессивным подходом, однако он страдает от двух главных недостатков: не-
обходимость обработки заранее предоставленных (априорных) данных и доста-
точно низкая скорость работы ввиду высокой вычислительной сложности обуче-
ния. И если первый недостаток еще можно обойти, то второй на данный момент не 
позволяет использовать нейронные сети для обучения и обнаружения в реальном 
времени во встраиваемых системах. Поэтому для поставленной задачи выбран 
подход машинного обучения без использования нейронных сетей. 

Для решения задачи бинарной классификации (распределения объектов на 
два множества: объект – не объект) [13] был выбран один из наиболее успешных 
классических методов машинного обучения – метод опорных векторов (англ. SVM 
– Support Vector Machine) [14–16]. 

SVM. Основная идея метода состоит в разделении векторов признаков обу-
чающей выборки некоторой гиперплоскостью оптимальным образом. Мерой оп-
тимальности в данном случае выступает расстояние между разделяющей гиперп-
лоскостью и объектами разделяемых классов: чем оно больше, тем меньше будет 
средняя ошибка классификатора. 

Главным достоинством такого метода, по сравнению с другими известными 
решениями, является необходимость достаточно малого объема исходных данных 
для получения высокой точности предсказания результата, а также высокая ско-
рость работы – это один из быстрейших методов нахождения решающей функции, 
что имеет ключевое значение для задач обработки в режиме реального времени. 
Еще одним достоинством является возможность регулировки параметра, позво-
ляющего избежать переобучения – ситуации, при которой классификатор чересчур 
точно определяет модель объекта и становится восприимчивым даже к самым не-
большим ее изменениям. К недостаткам данного метода можно отнести чувстви-
тельность к выбросам в исходных данных (шумам) и необходимости стандартиза-
ции входных данных. Решение первого недостатка возлагается на алгоритм слеже-
ния за объектом. Проблема стандартизации решается при помощи применения 
HOG-дескриптора, описанного выше. 

Методы машинного обучения, в которых данные поступают последовательно 
и используются для улучшения предсказываемого результата на каждом шаге, на-
зываются online-методы обучения (online learning) [17]. Основным их отличием от 
обычных является возможность обработки исходных данных (обучения), посту-
пающих последовательно и поэтапно, то есть без необходимости наличия базы 
исходных данных об объекте обучения. Один из таких методов, реализующий ме-
тод опорных векторов в режиме online – Pegasos (Primal Estimated sub-GrAdient 
SOlver for SVM) [18]. Основная идея метода заключается в выполнении стохасти-
ческого градиентного спуска на каждом шаге. Выбор именно этого метода обу-
словлен скоростью работы и достаточно ограниченным количеством тренировоч-
ных примеров, необходимых для обучения классификатора.  

Применяемый подход. Реализация разработанного алгоритма используется 
в совокупности с многоагентным алгоритмом автоматического обнаружения и 
сопровождения недетерминированных объектов [19]. 

На вход системы подаются видеопоток и описывающий прямоугольник, оп-
ределяющий первоначальное положение объекта слежения. На стадии инициали-
зации, основываясь на соотношении сторон исходной рамки, выбирается фиксиро-
ванный размер изображения, к которому будут приводиться изображения объекта 
даже при изменении их масштаба (фиксация размерности входных данных для 
классификатора). 
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В дальнейшем на каждом k-ом кадре видеопотока изображение объекта, ог-
раниченное прямоугольником, масштабируется к размеру, определенному на ста-
дии инициализации, после чего для этого участка изображения вычисляется деск-
риптор HOG. В данной работе k принималось равным 5, так как на соседних кад-
рах объект изменяется мало, а избыток одинаковых данных снижает характери-
стики точности обучаемого классификатора, однако данный параметр может быть 
скорректирован в зависимости от кадровой частоты оптической системы и дина-
мики наблюдаемых объектов.  

За точность предоставляемых входных данных на этапе предварительного обу-
чения отвечает алгоритм сопровождения. Таким образом формируется эталонное 
описание объекта интереса в виде набора HOG-дескрипторов. Аналогичным обра-
зом выбираются и подготавливаются несколько произвольных окон на изображении, 
которые будут использоваться в качестве примеров “не-объекта” для обучения клас-
сификатора. Выбранные окна объекта интереса и “не-объекта” подвергаются пред-
варительной фильтрации посредством нормализованной кросс-корреляции 
(Normalized Cross Correlation) – если разница меньше определенного порога (изо-
бражения не похожи), то оба дескриптора подаются на вход алгоритму Pegasos с 
соответствующими метками (“объект”, “не-объект”). Данная предварительная от-
браковка негативных примеров по результатам анализа позволяет повысить ско-
рость сходимости обучения классификатора и, в дальнейшем, повысить стабиль-
ность его предсказаний. В соответствии с полученными данными происходит кор-
ректировка гиперплоскости. После этого для каждой из рамок берутся несколько 
масштабов, и с каждым из них производятся вышеописанные действия, после чего 
происходит переход к следующему кадру видеопотока. Дополнительно на первых 
кадрах происходит хранение положительных и отрицательных HOG-дескрипторов. 
После набора нескольких результатов происходит обучение линейной SVM в оф-
флайн-режиме. Это сделано для подстраховки основного классификатора на первых 
кадрах, когда количество данных еще недостаточно для уверенной классификации. 

На данный момент самым точным способом локализации объекта является 
метод скользящего окна, в котором применяется вычисление откликов обученного 
классификатора для большого количества накладываемых на изображение окон. 
Однако насколько этот способ точен, настолько он вычислительно неэффективен, 
что недопустимо для поставленной задачи. Поэтому для экономии времени при 
потере объекта интереса осуществляется предварительное обнаружение потенци-
ального местоположения объекта с помощью алгоритма [19], тем самым осущест-
вляется значительное сокращение области поиска. При наличии положительного 
отклика в окрестности предполагаемого нахождения объекта запускается алгоритм 
скользящего окна, для чего берутся несколько описывающих прямоугольников 
различного масштаба (рис. 2, красная рамка – оригинальный размер, возвращае-
мый алгоритмом слежения, синяя и зеленая – уменьшенная и увеличенная рамки 
соответственно). Каждая из рамок последовательно сдвигается относительно сво-
его изначального положения, для каждого смещения осуществляется проверка 
области изображения при помощи обученного классификатора. Координаты каж-
дого окна, внутри которого обнаружен положительный отклик от классификатора 
запоминаются, после чего самые крайние координаты из ранее запомненных фор-
мируют результирующий описывающий прямоугольник, который считается иско-
мым объектом и подается алгоритму слежения для его повторного захвата и по-
следующего сопровождения (рис. 3, синяя рамка – подозрительная зона от алго-
ритма предварительного обнаружения, остальные  рамки – вариации сдвига опи-
сывающих прямоугольников с рис. 2, красный цвет означает отрицательный от-
клик классификатора, зеленый – положительный, для наглядности, отрисована 
только часть откликов). 
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Рис. 2. Рамки трех разных масштабов для масштабного поиска 

 

Рис. 3. Результат работы алгоритма обнаружения в зоне поиска 

Результаты. Тестирование выполнялось при помощи полунатурного моде-

лирования с использованием программного комплекса автоматизации тестирова-

ния алгоритмов обнаружения и сопровождения, разработанного АО «НПП 

«АМЭ», и реальных видеозаписей, полученных в различных условиях наблюде-

ния. Для тестирования были размечены 15 видеопоследовательностей, содержа-

щих объекты интереса типа «Кунг», «Здание», «Мост» и др. размером от ~64х64 

до ~256х256 пикселей. 

Для наиболее полной оценки точности предлагаемого алгоритма обнаруже-

ния с обучением в реальном времени, в сравнении с подходом к предварительному 

обнаружению объекта после его потери из многоагентного алгоритма обнаруже-

ния и сопровождения, использовалась метрика IoU (Intersection over Union) [20]. 

Данная метрика подразумевает оценку отношения площадей пересечения описы-

вающих прямоугольников к площади их объединения. Один из прямоугольников 

(S1), определяющий истинное положение объекта в кадре, задается оператором 

при тестировании, второй (S2) является результатом работы того или иного алго-

ритма обнаружения: 

    
     

     
      . 

Чем ближе получаемое значение IoU к единице, тем более точное предсказа-

ние истинного положения объекта и его размеров даёт оцениваемый алгоритм.  

Тестирование проводилось по следующей методике: 

1. На интересующей видеозаписи в определенный момент выполнялся за-

хват объекта на сопровождение. 

2. На протяжении 100-400 кадров выполнялось обучение SVM классифика-

тора предложенного алгоритма обнаружения по данным об объекте интереса, 

формируемым алгоритмом сопровождения. 

3. Имитировался срыв сопровождения посредством перехода на другой кадр 

видеопоследовательности. 
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4. Зоны предполагаемого местонахождения объекта (формируемые алгорит-

мом сопровождения) подвергались обработке алгоритмом обнаружения по мето-

дике, описанной выше. Таким образом, выполнялось подтверждение наличия объ-

екта в зоне интереса и уточнение его положения в случае его наличия. 

5. Результирующие значения IoUtrack для алгоритма сопровождения (без уточ-

нения положения) и для алгоритма обнаружения IoUsvm записывались в таблицу. 

Результаты систематизации экспериментов, проведенных по данной методи-

ке, представлены на рисунке 4. Среднее значение IoUtrack (то есть без использова-

ния уточнения положения объекта интереса при попытке повторного захвата) по 

результатам 19 экспериментов с имитацией срыва сопровождения составило 

IoUtrack = 0.359, тогда как среднее значение IoUsvm с применением алгоритма с обу-

чением в реальном времени в качестве средства подтверждения наличия цели и 

уточнения её положения составило IoUsvm = 0.431, что даёт прирост ∆IoU = +0.072. 

Данное значение ∆IoU является средним по всем типам объектов интереса, при 

этом для малоразмерных целей оно меньше, а для крупноразмерных объектов зна-

чение ∆IoU значительно больше.  

 

Рис. 4. Графики области пересечения IoUtrack (оранжевый) и IoUsvm (синий) 

Заключение. По результатам полунатурного моделирования с использовани-

ем программного комплекса автоматизации тестирования алгоритмов обнаруже-

ния и сопровождения использование предложенного алгоритма обнаружения с 

обучением в реальном времени позволило повысить метрику точности охвата цели 

при её повторном обнаружении после потери на ∆IoU = +0.072, то есть более чем 

на 20% для рассмотренного алгоритма сопровождения, при этом временные затра-

ты на обучение классификатора составили 16 миллисекунд на кадр для процессора 

Core-i5-4440@3.1GHz, что может служить объективным доказательством эффек-

тивности предложенного подхода.  

Таким образом, резюмируя результаты проведенных исследований можно 

сделать вывод, что разработанный алгоритм обнаружения недетерминированных 

объектов и уточнения их положения с обучением в реальном времени позволяет 

осуществлять подтверждение наличия объекта в заданной области и уточнять его 

координаты с точностью, достаточной для обоснованного использования во 

встраиваемых вычислительных системах перспективных робототехнических ком-

плексов. 

На дальнейших этапах развития алгоритма предполагается заменить фикси-

рованный сдвиг окон при обнаружении на использование циркулянтных матриц, 

что должно повысить точность локализации объекта интереса. Поскольку деск-

риптор HOG является дескриптором формы объекта, планируется также при обу-

чении классификатора использовать дополнительно дескрипторы текстуры, на-
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пример, локальные бинарные паттерны (local binary patterns, LBP) [21, 22], что 

должно положительно сказаться на точности классификации [23]. Также перспек-

тивной является замена одного сильного классификатора на каскад слабых клас-

сификаторов – это позволит более простым способом избегать переобучения и 

дополнительно повысит точность нахождения объекта, ввиду корректировки па-

раметров по ходу слежения. 
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