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В статье рассматриваются разработанные методы детектирования и классификации объектов в 

транспортном потоке на данных космической съемки сверхвысокого пространственного разрешения.  

С появлением в свободном доступе больших объемов спутниковых данных все большую актуаль-

ность приобретает развитие методов машинного обучения на основании геопространственных данных, 

в частности, спутниковых. В настоящей работе обоснован выбор источника данных о транспортных 

потоках – спутниковых снимков сверхвысокого разрешения, рассмотрены основные проблемы и за-

дачи, связанные с распознаванием и классификацией объектов.  

Целью автора является разработка цепочки алгоритмов, позволяющей с высокой точностью детек-

тировать и классифицировать объекты в транспортных потоках. Исследования основаны на численной 

оценке качества работы алгоритмов. В работе используются методы распознавания образов, машин-

ного обучения и обработки цифровых изображений.  

Научная новизна заключается в уникальном алгоритме извлечения изображений локальных участ-

ков улично-дорожной сети, алгоритме определения направления дорожного движения объекта, модер-

низации алгоритма селективного поиска. Следует подчеркнуть, что используемые данные съемки 

сверхвысокого разрешения появились в доступе для частного использования относительно недавно. 

Ключевые слова: распознавание образов, обработка изображений, спутниковые снимки, сверхвы-

сокое разрешение, транспортный поток, цифровая обработка изображений, машинное обучение, ис-

кусственный интеллект. 
 

Получаемые с орбитальных носителей дан-

ные дистанционного зондирования (ДДЗ) Зем-

ли являются источником обширной и разно-

родной информации о наземных объектах.  

Детектирование и классификация объектов 

в транспортном потоке (ТП) на спутниковых 

изображениях составляют важную часть реше-

ния задач интерпретации данных, получаемых 

из систем ДДЗ [1, 2]. 

Современный подход [2–5] основан на по-

этапном извлечении маски дорожного полотна, 

обнаружении областей внутри маски, предпо-

ложительно, вмещающих транспортные сред-

ства (ТС), на применении различных детекто-

ров для каждой обнаруженной области с целью 

распознавания объектов и их дальнейшей клас-

сификации. Выделяются признаки, характер-

ные для искомого объекта: ключевые точки [6], 

контуры, яркостные характеристики объекта. 

Затем либо выполняется классификация каж-

дого из таких признаков на предмет принад-

лежности к искомому объекту, либо близко 

расположенные признаки объединяются в 

группы, которые затем обрабатываются. В про-

межутках между основными этапами могут вы-
полняться операции улучшения, сглаживания и 

фильтрации признаков. При отсутствии или не- 

достаточной видимости подобных признаков у 

объектов на изображении успешного детекти-

рования не происходит. В отличие от них 

нейросетевые подходы в значительной степени 

лишены подобного недостатка, так как при-

знаки, на основе которых осуществляются  

детектирование и классификация, заранее не 

задаются человеком, а определяются в ходе ма-

шинного обучения. Как следствие, автоматиче-

ски выделяются признаки, по которым детек-

тирование объекта на тестирующей выборке 

выполняется лучше всего. 

В исследовании [2] задача детектирования 

ТС на снимке выполняется в несколько этапов. 

Фоновая информация удаляется из изображе-

ния, так как уже имеются изображения той же 

местности. На оставшейся части снимка, то 

есть на переднем плане, ищутся локальные 

ключевые точки по алгоритму SIFT с последу-

ющей классификацией точек методом опорных 

векторов. С учетом позиционных характе- 

ристик точки определяется принадлежность 

конкретной точки классу «автомобиль». Клас-

сификация ключевых точек проводится с помо-
щью метода опорных векторов. Подобная си- 
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стема имеет ряд недостатков: неоднозначность 

назначения класса ключевым точкам; алго-

ритм, возможно, непригоден для изображений 

пространственного разрешения ниже, чем ука-

зано в статье, так как снимки, приводимые ав-

тором в качестве иллюстративного материала, 

имеют разрешение, недостаточное для робаст-

ного детектирования. Смесь гауссовых функ-

ций, используемых автором для выделения пе-

реднего плана, требует наличия предыдущих 

снимков той же местности. 

Другой подход к детектированию ТС опи-

сан в статье [3]. Вначале обнаруживаются оче-

реди ТС, а затем – ТС внутри области каждой 

обнаруженной очереди. Для выделения обла-

стей интереса используется GIS-информация о 

расположении участков дорог и позициониро-

вании области съемки на местности. Обнару-

жение очередей ТС осуществляется путем вы-

деления контуров в области интереса и их даль-

нейшего анализа. Основные этапы анализа 

контуров: фильтрация контуров по их направ-

лению, объединение близко расположенных 

контуров, сглаживание контуров полигональ-

ной аппроксимацией, построение функции 

контраста по всей длине очереди. Для распо-

знавания ТС выполняются соотнесение ядра 

гауссовой функции с вершиной функции кон-

траста и оценка ее параметров. Для оценки ре-

зультатов работы метода используются коэф-

фициенты правильности и полноты. Данная 

методика эффективно работает для обнаруже-

ния очередей ТС, однако отдельно стоящие ав-

томобили по тем или иным причинам обнару-

живаются не в полном объеме, не обнаружива-

ются и ТС, частично перекрытые тенью или 

наземными объектами (растительностью, зда-

ниями, дорожными эстакадами). Построение 

функции контраста по всей длине очереди и со-

отнесение ядра гауссовой функции с вершиной 

функции контраста позволяют эффективно от-

делять ТС в очереди одно от другого, за исклю-

чением прицепов и теней от ТС, ориентирован-

ных вдоль дороги. Обнаружение ТС основано 

на работе с контурами, в связи с чем ТС не ло-

кализуются, если не имеют четкого контура 

либо он зашумлен. 

Авторы статьи [4] рассматривают задачу из-

влечения ТС на спутниковом снимке высоко- 

го разрешения как задачу обнаружения объек-

тов небольшого размера, выделяющихся на 

фоне дорожного полотна. Обнаружение объ- 

ектов осуществляется внутри области интереса 

снимка высокого разрешения. Результатом ра-

боты алгоритма является общее количество 

ТС, выявленных на исследуемой части снимка. 

Таким образом, точность обнаружения очень 

сильно зависит от видимости границ ТС на 

снимке и зашумления. Если какая-либо часть 

контура не будет извлечена, алгоритм не отме-

тит его как замкнутый контур и ТС не будет об-

наружено. 

Сложность задачи детектирования и клас-

сификации объектов в ТП на спутниковых 

изображениях заключается в многообразии 

форм и размеров объектов, их небольших раз-

мерах и произвольном направлении, в значи-

тельном объеме исходных данных, существо-

вании большого количества объектов схожей 

формы на спутниковом снимке, в наличии по-

мех от окружающих объектов и их теней [7].  

Разработка эффективных методов детекти-

рования и классификации объектов ТП на спут-

никовых изображениях является актуальной 

задачей, и именно ее решению посвящена дан-

ная работа. 

 

Разработка алгоритмов  

и методы исследований 

 

Входными данными последовательности 

алгоритмов автоматизированного детектирова-

ния и классификации являются набор спутни-

ковых снимков сверхвысокого разрешения, а 

также географическая информация о располо-

жении и ширине дорог на местности. Выделя-

ются базовые этапы автоматического обнару-

жения: извлечение изображений локальных 

участков снимка; выявление возможных кан-

дидатов объектов внутри локальных участков; 

фильтрация кандидатов на основе геометриче-

ских, спектральных и текстурных характери-

стик; распознавание объектов среди множества 

кандидатов; определение ориентации распо-

знанных объектов; соотнесение объекта с од-

ним из ТП. Проведен анализ основных методов 

распознавания образов. Приведена постановка 

задачи системы распознавания образов.  

На исходные данные алгоритмами наклады-

ваются следующие ограничения: алгоритмы не 

работают для участков, перекрытых другими 

объектами (облаками, зданиями, деревьями); 

наличие зашумлений на изображениях приво-

дит к невозможности распознать объекты; 

снежный покров препятствует распознаванию 

наземных объектов, текстурные и спектраль-

ные характеристики не имеют значительных 

отличий от фона.  

В качестве метрик для оценки качества ра-

боты применяются точность (P), полнота (R), 
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F-мера детектирования (F), вероятность обна-

ружения (Pобн.) и точность классификации (A): 

обн.

обн.

; ;

2
; ; ,

TP TP
P R

TP FP TP FN

NP R TC
F P A

P R N TP FP

= =
+ +

 
= = =

+ +

 

где TP – количество верно детектированных 

объектов; FP – количество неверно детектиро-

ванных объектов; FN – количество недетекти-

рованных объектов; TC – количество верно 

классифицированных объектов; Nобн. – количе-

ство обнаруженных ТС; N – общее количество 

ТС, представленных на изображении. 

Предлагаемая система детектирования ТС 

на спутниковых снимках включает в себя не-

сколько основных последовательных этапов 

(рис. 1). Входными данными системы детекти-

рования и классификации при рассмотрении ее 

как черного ящика являются множество одно-

моментных спутниковых снимков, численное 

значение пространственного разрешения спут-

никовых снимков – метров на пиксель, геогра-

фическая информация о местоположении на 

местности и ширине дорог. Географическая ин-

формация должна находиться в той же системе 

координат, что и спутниковые снимки, чтобы 

не было необходимости в преобразовании.  

Данные спутниковой съемки имеют значи-

тельный объем. Их полная обработка с целью 

детектирования объектов ТП затратна по вре-

мени и вычислительным ресурсам. Кроме того, 

интерес представляют объекты, находящиеся  

в ТП. Поэтому перед дальнейшей обработкой 

выполняется извлечение изображений локаль-

ных участков снимка, сопоставляемых с эле-

ментами улично-дорожной сети. Для уточ- 

нения положения извлекаемых локальных 

участков требуются OSM-данные дорог на 

местности. Внутри таких участков возможно 

обнаружение объектов ТП.  

Процедура извлечения локальных участков 

разбивается на этапы [7]: вычисление позиций 

ограничивающих рамок рассматриваемой об-

ласти дороги, корректировка позиций OSM-

узлов, построение интерполированной модели, 

извлечение изображений локальных участков. 

Задача построения интерполированной мо-

дели, в свою очередь, делится на задачу расчета 

позиции узлов осевой линии и задачу построе-

ния ограничительной рамки для каждого сег-

мента. Задача корректировки позиции узлов 

решается методом минимизации функции R со-

ответствия интенсивности узлов и кластера об-

ласти, соответствующего дороге. 

Области дорожного полотна на местности 

могут содержать кривые линии. Однако OSM-

данные о дорогах включают дорожные узлы, 

интерполирующие подобные линии [8]. По-

этому в работе выполняется построение интер-

полированной модели дорог, отражающей  

позиции точек дорожного полотна на основе 

географической информации и данных спутни-

ковой съемки. 

При расчете позиции узлов осевой линии 

ключевой процедурой является вычисление 

позиции начальных точек извлечения профиля 

дороги. Обозначим два соседних OSM-узла до-

роги: Ni(xi, yi), Ni+1(xi+1, yi+1), i {1, 2, …, 

hr/hs}. Тогда позиции начальных точек Pi
k(xi

k, 

yi
k), k ∈ {0, 1}, сегмента дороги NiNi+1 рассчи-

тываются последовательно для каждого от-

резка PjPj+1, hr – длина сегмента дороги; hs – 

длина отрезков сегмента;  – угол наклона про-

филя дороги относительно горизонтального 

положения; wp вычисляется исходя из ширины 

профиля дорожного полотна и пространствен-

ного разрешения снимка: 

0

0

cos sin
( 1) .

sin cos
2

s
k

ki
pk

i

ih
xx

w
yy

 
    −    
 −= +      

        
   

 

Ограничительные точки дороги определя-

ются как крайние точки отрезка максимальной 

длины, соединяющие точки экстремума функ-

ции интенсивности пикселей вдоль Pi
0Pi

1. 

Для извлечения локальных участков пред-

лагается интерполированная модель дороги: 
1

1

cos sin ;

cos sin ,

k k k k

i i k i k i

k k k k

i i k i k i

x h w x

y h w y

+

+

=  −  +

=  −  +
 

где k ∈ {1, 2, …, ns} – номер сегмента дороги; 

(xi
k, yi

k) – уточненные координаты осевой ли- 

Извлечь бинарную маску дорожного полотна 
и граф осевых линий

Для каждого перегона улично-дорожной сети: 
извлечь множество кандидатов объектов

Для каждого кандидата: 
принять решение, является ли объект ТП

Для каждого кандидата, который отмечен как объект ТП: 
классифицировать объект

Для каждого кандидата, который отмечен как объект ТП: 
определить направление его движения  

 

Рис. 1. Декомпозиция задачи детектирования  

и классификации объектов ТП 
 

Fig. 1. Decomposing the problem of detecting  

and classifying traffic flow objects 
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нии дороги; hi
k, wi

k – извлеченные размеры сег-

ментов; γk – углы наклона сегментов. 

Задача извлечения возможных кандидатов 

решается алгоритмом сегментации точек рас-

тра, поэтапным наращиванием извлеченных 

сегментов ri до достижения порогового значе-

ния Nt, фильтрацией полученных сегментов по 

их размерам wi, hi и низкочастотной структуре 

Bi i-го кандидата [9]. В ходе алгоритма из рас-

смотрения удаляется сегмент, соответствую-

щий дорожному полотну. Локальный участок 

R = (r1, r2, …, rn) сегментируется итеративным 

алгоритмом k-средних, минимизирующим 

функцию энергии: 2

1

( ) ( ) ,
k

n

k

k p r

F R p
= 

= −  где 

μk – центроид k-го сегмента rk; k ∈ {1, 2, …, n}. 

С целью оптимизации начальное значение 

первого сегмента должно соответствовать ра-
нее извлеченному кластеру дорожного полот- 

на [10]. На итерации алгоритма каждый пиксел 

относится к тому сегменту, центроида ко- 

торого по интенсивности находится ближе.  
Центроиды сегментов корректируются: 

1
.

k

k

p rk

p
r 

 =   Алгоритм останавливается, когда 

 k ∈ {1, 2, …, n}: 1 .t t

k k

+ −    

Объединение на каждой итерации выполня-

ется для сегментов, достигающих максимума 

меры схожести двух участков s(ri, rj). При до-

стижении количества сегментов меньше поро-

гового (n < N) алгоритм завершается. Оставши-

еся и обработанные сегменты формируют 

набор кандидатов H = (h1, h2, …, hnh). Однако 

в H могут находиться кандидаты, которых 

можно исключить из дальнейшего рассмотре-
ния уже исходя из их размеров и низкочастот-

ной структуры. Диапазоны допустимых разме-

ров [Hmin, Hmax, Wmin, Wmax] рассчитываются  

исходя из пространственного разрешения и 

возможных размеров объектов на местности. 

Кандидаты могут быть отфильтрованы и по ин-

терполированному изображению. Для случая 

соотнесения кандидатов по интерполирован-
ному изображению фильтрация сопоставляет 

изображение i-го кандидата hi с каждым из 

изображений эталонов E = (e1, e2, …, ene) по  

локальной контрастной нормализации. Извле-

чение низкочастотной информации осуществ-

ляется бинаризацией масштабированных изоб-

ражений по порогу среднего значения интен-

сивности точек изображения B(k, j). Условием 

успешного соотнесения i-го кандидата hi  

с набором эталонов H является hi – ej< T. Та- 

ким способом обрабатывается каждый из сфор-
мированных ранее кандидатов. Кандидаты, для 

которых не выполнено одно из условий, от-

фильтровываются.  

Методы машинного обучения, основанные 

на операциях свертки и субдиcкретизации, эф-

фективно детектируют даже небольшие объ-

екты на изображении, размеры которых состав-

ляют несколько пикселей. Операция свертки 

позволяет методу не зависеть от какой-либо 

определенной группы признаков: спектраль-

ных, текстурных и других, которые, помимо 

прочего, требуют точного и эффективного из-

влечения. Основной проблемой при распозна-

вании объектов на изображении нейронной  

сетью является то, что многие сети, хорошо  

решающие эту задачу, формируют признаки, 

не инвариантные повороту. Существующие ра-

боты, применяющие нейросетевой подход для 

распознавания объектов, либо выполняют рас-

познавание на ранее подготовленном изобра-

жении участка дороги [11], либо обучают 

нейронную сеть по примерам с различными уг-

лами поворота [12]. Это дает недостаточную 

точность, так как в обучающей выборке может 

быть мало примеров с требуемым углом пово-

рота. 

В работе применяется модернизированный 

метод распознавания ТС: угол поворота извле-

кается исходя из предположения, что ТС ори-

ентировано вдоль направления движения ТП. 

Изображение кандидата, как и изображения 

примеров для обучающей и тестирующей вы-

борок, последовательно подвергается транс-

формациям подгонки к квадрату, повороту и 

масштабированию, благодаря чему нейронная 

сеть обучается и работает только с квадрат-

ными изображениями объектов одинаковых 

размеров под одним и тем же углом поворота, 

что увеличивает скорость обучения и точность 

ее работы. 

Среди программных средств разработки ме-

тодов машинного обучения множество пре-

имуществ имеет библиотека Caffe, характери-

зующаяся открытостью, высокой скоростью 

работы, понятной для восприятия архитекту-

рой [13].  

Для максимального охвата изображений 

кандидатов рецептивными полями слоев и вы-

деления особенностей объектов [14] наиболее 

эффективным представляется метод распозна-

вания, включающий три сверточных, два суб-

дискретизирующих и один полносвязный слои. 
Четыре выхода y = (y1, y2, y3, y4) формируют 

таблицу вероятности принадлежности объекта 
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одному из четырех классов объектов: легковой 

автомобиль, грузовик, автобус, мотоцикл  

(рис. 1). Объект детектируется, если max(y) < T, 

и классифицируется как класс с индексом 

iclass = index(max(y)). 

Разработан алгоритм определения направ-

ления дорожного движения объекта ТП по его 

изображению, который однозначно детекти-

рует направление движения на основании его 

ориентации и позиции относительно осевой 

линии дороги. Задача определения направле-

ния дорожного движения детектированного 

объекта в большинстве существующих работ 

либо не ставится, либо решается переборным 

методом с помощью математического аппарата 

распознавания объектов: выполняется подбор 

угла поворота объекта, при котором он будет 

распознан. Затем угол поворота соотносится с 

одним из направлений движения. Такой под-

ход затратен вычислительно и неточен из-за ве-

роятностного характера процедуры распозна-

вания. В работе предлагаются новый подход и 

математическая модель, использующие тот 

факт, что участники ТП всегда ориентированы 

вдоль направления движения этого ТП и распо-

ложены либо слева, либо справа от осевой ли-

нии дороги. Подход основан на соотнесении 

координат центральной точки объекта и узло-

вых точек осевой линии дороги.  

В результате работы алгоритма будет 

найдена точка (xo, yo) пересечения кратчайшего 

отрезка с осевой линией дороги. A, B, C – коэф-

фициенты уравнения прямой, образуемой от- 

резком ломаной интерполированной модели 

перегона, расположенным ближе остальных к 

центральной точке ТС. Если значение выраже-

ния Ax + By + C с подставленными значениями 

координат центральной точки ТС является  

отрицательным числом, то точка находится с 

одной стороны от ломаной линии и направле-

ние движения прямое, если положительным –  

с другой стороны и направление движения об-

ратное.  

Была разработана уникальная эксперимен-

тальная система для проведения исследований. 

Окончательным результатом работы этой си-

стемы являются значения численного распре-

деления детектированных объектов по классам 

объектов ТП. 

Для различного количества примеров, 

участвовавших в обучении, было оценено каче-

ство детектирования и классификации. По 

мере увеличения количества обучающих при-

меров значения метрик растут, однако этот 

прирост постепенно снижается. Для обучаю- 

щей выборки, содержащей 7 000 примеров, 

увеличение значений метрик качества стано-

вится незначительным. Машинное обучение 

выполнялось в течение 100 эпох.  

 

Результаты исследований 

 

Были выполнены исследования посредством 

тестирования алгоритмов извлечения изображе-

ний локальных регионов улично-дорожной 

сети, определения направления дорожного дви-

жения объекта, извлечения возможных кандида-

тов объектов [15]. На рисунке 2 показаны ре-

зультаты работы системы детектирования на 

разных этапах для отдельного перегона.  

 
 

    а)      б)      в)      г)     д)      е) 
 

Рис. 2. Результаты выполнения этапов работы системы:  

а) часть спутникового снимка с изображением перегона; б) изображение перегона, извлеченное  

алгоритмом сокращения области поиска; в) набор кандидатов, выделенных алгоритмом  

их извлечения; г) кандидаты, оставшиеся после фильтрации по размерам и по низкочастотной  

информации; д) детектированные и классифицированные объекты; е) определение направления  

движения объекта исходя из расположения на дорожном полотне 
 

Fig. 2. The results of executing the system stages 
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Для наилучшего случая максимальные до-
стигнутые значения метрик составили:  
P = 98,6 %, R = 91,7 %, F = 95 %, A = 86,98 % 
(рис. 3). Значительное количество объектов на 
снимках, которые могли быть ложно детекти-
рованы, исключаются из обработки алгорит-
мами сокращения области поиска и фильтра-
цией кандидатов по размеру и низкочастотной 
информации [16].  

Используемый метод машинного обучения 
при увеличении количества обучающих приме-
ров показывает устойчивый рост обобщающей 
способности. Достигнутая в ходе обучения на 
обучающей выборке минимальная погреш-
ность составила 1 %, погрешность тестирова-
ния – 7,3 %. При увеличении размера обучаю-
щей выборки растет качество работы метода, 
выражающееся в снижении погрешности обу-
чения и тестирования. 

 

Заключение 
 

Проведен системный анализ задачи числен- 

ного детектирования и классификации объек- 

тов ТП на спутниковых снимках. Разработаны 

и модифицированы алгоритмы решения подза-

дач. Сверточные нейронные сети хорошо заре-

комендовали себя при извлечении шаблонов, 

которые достаточно сложны для распознава-

ния человеком в случае, если в исходных дан-

ных находится множество исследуемых объек-

тов. Поэтому для распознавания и классифика-

ции транспортных средств в исследовании 

используются сверточные нейронные сети. Для 

улучшения качества работы выполнено выбо-

рочное внедрение нейронов высокого порядка. 

Разработан программный комплекс «TDC 

extractor», реализующий разработанные алго-

ритмы детектирования и классификации. Про-

граммный комплекс предназначен для извлече-

ния распределения объектов ТП по классам  

и направлениям движения для каждого пере-

гона улично-дорожной сети. Результаты иссле-

дований показали, что этот метод позволяет с 

высокой точностью выполнять детектирование 

и классификацию ТС. 
 

Работа выполнена при поддержке Минобрнауки РФ, дополнительное соглашение от 21.04.2020  

№ 075-02-2020-1529/1. 

 

 

 
 

        а)               б) 
 

Рис. 3. Графики зависимости точности (P), полноты (R), F-меры (F) и точности классификации 

(A) от количества примеров в обучающей выборке:  

а) наихудший случай, б) наилучший случай (высокие значения метрик)  
 

Fig. 3. The dependency graphs of accuracy (P), completeness (R), F-measure (F), and classification 

accuracy (A) on the number of examples in the training set: 

а ) the worst case, б) the best case (high metrics)  
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Abstract. The paper discusses the developed methods of detecting and classifying objects in a traffic flow 

on ultra-high spatial resolution space survey data.  

Due to appearing the large amounts of free access satellite data, the development of machine learning 

methods based on geospatial data, in particular satellite data, is becoming increasingly urgent. The paper 

justifies the choice of a source of data on traffic flows – ultra-high resolution satellite images. It also describes 

the main problems and tasks associated with the recognition and classification of objects in traffic flows.  

The purpose of scientific work is to develop and study a chain of algorithms that allows detecting and 

classifying objects in traffic flows with high accuracy. The research is based on a numerical assessment of the 

quality of the algorithms. The work uses the methods of pattern recognition, machine learning and digital image 

processing.  

The scientific novelty of the completed work is based on: a unique algorithm for extracting images of local 

sections of the road network, an algorithm for determining the direction of object’s road movement, modernization 

of the selective search algorithm, which consists in filtering the extracted candidates. The work novelty is also 

confirmed by the fact that the used ultra-high resolution survey data have become accessible for private use 

relatively recently. 

Keywords: transport planning, satellite imagery, ultra-high resolution, pattern recognition, image pro-

cessing, traffic flow, digital image processing, machine learning, artificial intelligence. 
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