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ABSTRACT

Explanatory note to the certification work: 70 pages, 19 figures, 3 tables, 32 sources.

The object of study - the processes of reception and processing of signals in the optical range for the task of detecting and recognizing small unmanned aerial vehicles (UAVs).

The purpose of the work is to study the methods of UAV detection and recognition in the video stream, estimation of the flow processing speed by these algorithms, detection range and recognition reliability.

Research methods - model experiment, field experiment, statistical processing of experimental data.

Analytical review of algorithms for detecting and recognizing objects in images, developed a two-stage algorithm for detecting small UAVs, studied the effectiveness of adaptive models of subtraction of the background, such as MOG, MOG2, KNN, GMG, obtained optimal values ​​for their parameters to detect small UAVs convolutional neural networks in the tasks of small UAV recognition in the video stream, the appropriate structure and parameters of neural networks for the recognition of small UAVs are determined.
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 – дальність;
F – фокусна відстань оптичної системи;
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ВСТУП

З появою середніх і малих безпілотних літальних апаратів (БПЛА) задача протидії їх застосування в особливо контрольованих зонах стала дуже актуальною. Починаючи з середини 2000-х років в засобах масової інформації стали регулярно з'являтися повідомлення про небезпечне використання малих БПЛА в районах аеропортів, а з середини 2010-х – про застосуванні малих БПЛА для ведення несанкціонованого спостереження важливих об'єктів, проведення терактів і диверсій, транспортування заборонених вантажів (зброї, наркотиків), і широке використання БПЛА в військовій справі. У зв'язку з цим на Заході почалася активна наукова розробка даного напрямку досліджень, про що можна судити по роботах [1-3]. При цьому дана проблематика є відносно новою, так як найраніша з робіт по тематиці протидії БПЛА відноситься до 2008 року, а початок активних наукових публікацій з цієї тематики відноситься до 2016-2017 рр. В результаті до 2020 року в Західній науковій пресі були введені щодо усталені терміни, а також визначені основні напрямки досліджень в цієї предметній області:

– виявлення дронів в радіочастотному діапазоні (пасивна локація) [4];

– радіолокаційне виявлення дронів [5];

– виявлення в оптичному діапазоні (відеоспостереження) [6-9];

– тепловізійне виявлення [10,11];

– акустичне виявлення дронів [12-15];

– комплексування систем виявлення [16,17].

У військовій і цивільній сфері йдуть розробки з комплексного виявлення БПЛА. Комплексна установка використовує оптико-електронні системами стеження і можливість виявлення апаратів в звуковому, оптичному, тепловому і в електромагнітному хвильовому діапазонах.

Розробляються локатори кругового огляду на базі автомобіля, стаціонарної основи, морської основи. Їх метод – це візуально-оптичний контроль шляхом лазерного сканування атмосфери.

Дана атестаційна робота присвячена задачі розпізнавання дронів у зображенні з камери відеоспостереження. Метою роботи є дослідження методів виявлення і розпізнавання БПЛА в відеопотоці, оцінка швидкості обробки потоку цими алгоритмами, дальності виявлення і достовірності розпізнавання.

Об'єкт дослідження – процеси приймання і обробки сигналів оптичного діапазону для задачі виявлення і розпізнавання малих безпілотних літальних апаратів (БПЛА).

Метою роботи є дослідження методів виявлення і розпізнавання БПЛА в відеопотоці, оцінка швидкості обробки потоку цими алгоритмами, дальності виявлення і достовірності розпізнавання.

Методи дослідження – модельний експеримент, натурний експеримент, статистична обробка експериментальних даних.

 В роботі оброблюються результати експериментів, проведених колективом кафедри МІРЕС при виконанні НДР №327 "Розроблення системи комплексної обробки оптичних, інфрачервоних, акустичних і радіолокаційних сигналів для виявлення безпілотних літальних апаратів, визначення їх координат та параметрів руху". 

1 АНАЛІТИЧНИЙ ОГЛЯД АЛГОРИТМІВ ДЕТЕКТУВАННЯ І РОЗПІЗНАВАННЯ ОБ'ЄКТІВ У ВІДЕОЗОБРАЖЕННЯХ 

1.1 Метод порівняння з шаблоном

Принцип роботи даних методів полягає в порівнянні кожної області зображення з заданим шаблоном, в результаті чого визначається взаємна кореляція [18,19]. Шаблони задаються вручну або визначаються спеціальною функцією і можуть відповідати цілому об'єкту або окремим компонентам об'єкта. Якщо коефіцієнт кореляції перевищує заданий поріг, то досліджувана область зображення відзначається такою, яка містить образ шуканого об'єкта (рис. 1.1).
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Рисунок 1.1 – Схема роботи методу порівняння з шаблоном

Для роботи методу необхідні два невід'ємних компоненти – це вихідне зображення (наприклад, знімок з камери) і зображення-шаблон. Щоб виявити схожу ділянку, потрібно накласти шаблон на знімок і зміщувати попіксельно – зліва направо, зверху вниз. У кожному положенні зображення-шаблону на оригінальному зображенні обчислюється метрика, яка вже показує, є збіг, або схожість, чи ні.

Для кожного положення зображення-шаблону метрика заноситься в результуючу матрицю. Кожне положення шаблону в матриці містить метрику збігів. Після завершення операції порівняння кращі збіги будуть знаходитися в глобальних мінімумах (при використанні методу найменших квадратів) або максимумах (при використанні методу кореляції або методу крос-кореляції).

Існують кілька методів порівняння, такі як: 

– метод найменших квадратів, 

– метод кореляції,

– метод крос-кореляції.

Нижче представлений приклад застосування і формула алгоритму порівняння з шаблоном при використанням методу найменших квадратів для знаходження метрики [image: image3.wmf])
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де [image: image5.wmf])

,

(

y

x

R

 – матриця результатів;
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 – ширина і висота шаблону відповідно.

Початковим кроком алгоритму є завантаження в модель зображення-шаблону. Далі визначається коефіцієнт кореляції між шаблоном і вихідним зображенням, виділяються точки максимальної кореляції між зображеннями. Даний метод є найбільш простим методом трекінгу, але також і найбільш неточним, в процесі роботи моделі було виявлено досить багато помилок виявлення. Метод порівняння з шаблоном використовувався в основному в ранніх роботах по класифікації та розпізнавання об'єктів на зображеннях. Це були перші спроби сформувати ознаки зображення об'єктів.

Недолік методу порівняння з шаблоном полягає в низькій швидкості роботи і високої чутливості до фотометричним та геометричних спотворень об'єктів на зображеннях.

1.2 Гістограмний аналіз характеристик яскравості зображення

Дані методи ґрунтуються на припущенні, що частотна характеристика області розташування шуканого об'єкта відрізняється від інших областей зображення і має більш високу інтенсивність пікселів. Для посилення просторових частот і подавлення шумів на початковому етапі даного підходу виконується поліпшення контрасту, бінаризація або виділення границь об'єктів на зображенні. В результаті цього, границі об'єктів на зображенні стають більш контрастними, а фон затемнюється. 

Ідея даних методів полягає в наступному: виконується сканування зображення і при цьому обчислюється середнє значення яскравості пікселів в кожному рядку зображення (іноді обчислюють за стовпцями). У тому місці, де розташований шуканий об'єкт середня інтенсивність пікселів буде значно відрізнятися від інших областей зображення [21,22].

Перевага гістограмного аналізу полягає в простій реалізації та високій швидкості роботи.

Недолік методів гістограмного аналізу полягає в чутливості до будь-якої області зображення, що має параметри інтенсивності пікселів, схожі з шаблоном.

1.3 Метод головних компонент

Метод головних компонент (Principаl Compоnent Anаlysis, PCA) був запропонований K. Pearson в 1901 році. Даний метод застосовується в різних областях, таких як: обробка і аналіз зображень, розпізнавання образів, стиснення даних і т.д. Метод PCA спрямований на зменшення розмірності даних, при найменших втратах інформації, що буває дуже актуально в області аналізу і обробки зображень. 

В методі головних компонент виконується лінійне ортогональне перетворення вхідного вектора [image: image10.wmf]X

, що містить корельовані компоненти, в вектор меншого розміру [image: image11.wmf]Y

, який містить некорельовані змінні. Некорельовані змінні називаються головними компонентами. Вектор [image: image12.wmf]X

 складається з усіх прикладів навчального набору зображень. Власні вектора отримують при вирішенні наступного рівняння [23]:
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де [image: image14.wmf]D

 – діагональна матриця власних чисел;
[image: image15.wmf]K

 – матриця коваріації для вектора [image: image16.wmf]X

;
[image: image17.wmf]F

 – матриця власних векторів.

Таким чином, отримаємо вираз [23]:

[image: image18.wmf]x

y

T

M

~

F

=

,                                               (1.3)

де [image: image19.wmf]x
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 – нормалізований вектор з нульовим математичним сподіванням.

При виборі перших [image: image20.wmf]M

 компонент векторний простір розбивається на власний простір, що містить головні компоненти.

Спочатку обчислюються головні компоненти для навчального набору зображень об'єктів. Виконується фільтрація параметрів об'єктів, де відкидаються менш істотні з них, і простір параметрів зменшується. Таким чином, об'єкти на зображенні можуть бути представлені у вигляді мінімального набору параметрів. Інші компоненти є другорядними і характеризують незначні відмінності між об'єктами і шум.

При класифікації об'єктів на зображенні обчислюється евклідова відстань між головними компонентами досліджуваного зображення і зваженої комбінацією головних компонент навчального набору. Якщо головні компоненти зображення мають найбільш близьку відповідність з головними компонентами якого-небудь об'єкта з навчального набору, то вважається, що на зображенні міститься даний об'єкт.

Недолік методу PCA полягає в низькій стійкості до різних шумових, афінних і проекційних спотворень об'єктів на зображеннях, що виникають при різних умовах реєстрації. Для ефективного застосування даного методу зображення об'єктів повинні бути отримані при однакових умовах реєстрації.

Позитивна сторона методу PCA полягає в забезпеченні зменшення розмірності даних, що є важливим чинником в роботі з великими базами зображень.

1.4 Метод опорних векторів

Метод опорних векторів (SupportVеctorMасhine, SVM) був запропонований радянськими вченими В. Вапником і А. Червоненкісом. Даний метод є лінійним класифікатором і застосовується для вирішення задач класифікації та регресійного аналізу.

Застосування методу SVM до вирішення задачі класифікації об'єктів на зображеннях можна описати таким чином. Дана множина точок в просторі, які згруповані за двома класами. Для того, щоб розділити множину точок на класи, можна провести роздільну гіперплощину. З точки зору класифікації необхідно знайти оптимальну гіперплощину, відстань від якої до кожного класу буде максимальною.

Чим більше відстань від роздільної гіперплощини до кожного класу, тим менше помилка класифікації. Вектори, розташовані в просторі найближче до гіперплощини, називаються опорними векторами.

Необхідно знайти функцію класифікації [image: image21.wmf])
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, яка прийматиме різні значення для векторів різних класів. Для визначення даної функції використовується навчальний набір даних [image: image22.wmf])
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. Функція, при якій очікувана помилка класифікації приймає мінімальне значення, є найбільш оптимальною функцією. Функція класифікації має вид [24]:
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де [image: image24.wmf]x

 – об'єкт, що належить простору; 
[image: image25.wmf]w

 – вектор нормалі до гіперплощини; 
[image: image26.wmf],

 – скалярний добуток; 
[image: image27.wmf]b

 – допоміжний параметр.

Об'єкти, для яких функція [image: image28.wmf])
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 приймає значення, рівні 1 або -1, відносяться до різних класів. Необхідно вибрати параметри [image: image29.wmf]w

 і [image: image30.wmf]b

 таким чином, щоб відстань до кожного класу була максимальною.

На практиці часто виникають випадки, коли дані неможливо розділити лінійним способом. Для вирішення такої ситуації виконується перетворення початкового простору [image: image31.wmf]x

 в простір вищої розмірності за допомогою спеціального відображення [image: image32.wmf]X
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 вибирається таким чином, щоб в отриманому просторі множина даних була лінійно нероздільною. Основна складність полягає в тому, що зі збільшенням розмірності простору збільшується складність процесу класифікації.

Перевагою методу SVM є те, що класифікація об'єктів виробляється на невеликому наборі даних.

Завдяки цьому методу можна побудувати класифікатор, здатний мінімізувати верхню оцінку очікуваної помилки класифікації, навіть для тих об'єктів, які невідомі і їх не було в початковому наборі даних. Суть методу опорних векторів, безпосередньо в завданню виявлення осіб, зводиться до пошуку гіперплощини в просторі ознак, яка буде кордоном між простором зображень об'єктів інтересу і тих зображень де такі об'єкти відсутні.

До недоліків методу можна віднести те, що в процесі класифікації використовується тільки деяка частина зразків, що знаходиться на кордонах області класифікації. 

Перевагою ж є те, що класифікація методом опорних векторів виробляється на невеликому загальному наборі даних.

1.5 Алгоритм Віоли-Джонса

У 2001 році P. Viola і M.J. Jones запропонували алгоритм Віоли-Джонса, заснований на AdaBoost [24,25]:. 

AdaBoost (скорочення від Adaptive Boosting) – алгоритм машинного навчання, запропонований Йоав Фройнд і Робертом Шапіро. Цей алгоритм може використовуватися в поєднанні з декількома алгоритмами класифікації для поліпшення їх ефективності.

Алгоритм Віоли-Джонса дозволяє виконувати детектування об'єктів на зображеннях на основі ознак Хаара. Ознаки Хаара є прямокутні області, що складаються з декількох суміжних частин. Різні класи об'єктів мають індивідуальні ознаки, які можна виразити у вигляді розподілу ознак Хаара (рис. 1.2).

У кожній області зображення обчислюється кілька тисяч варіантів розташування ознак, залежно від їхнього просторового положення і масштабу. Відбувається підсумовування інтенсивностей пікселів в чорних і білих областях ознак Хаара і потім обчислюється різниця між сумами. 

Даний алгоритм показує досить високу точність детектування, а також високу швидкість роботи. 

Недоліком алгоритма Віоли-Джонса є великий час навчання.
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Рисунок 1.2 – Ознаки Хаара

1.6 Штучні нейронні мережі

Штучна нейронна мережа (ШНМ) являє собою математичну, програмну або апаратну модель, яка функціонує за принципом біологічних нервових клітин людського організму [25,26].

ШНМ мають ієрархічну структуру і складаються з простих взаємодіючих між собою процесорів, які називаються нейронами, які згруповані в шари. Кожен нейрон має вхідні і вихідні зв'язки, що ведуть до нейронів сусідніх шарів (рис.1.3).

Зв'язки між нейронами називаються синаптичними зв'язками і характеризуються певними ваговими коефіцієнтами, які в фізичному сенсі можна порівняти з електричною провідністю.

Поточне значення нейрона визначається як зважена сума його вхідних значень [26]::
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Рисунок 1.3 – Приклад системи ШНМ
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де [image: image37.wmf]i

x

 – поточний вихід i-го нейрона;
[image: image38.wmf]ij

w

 – ваговий коефіцієнт між i-м і j-м нейронами.

Кожен нейрон визначається функцією активації, яка призначена для визначення залежності сигналу на виході нейрона від зваженої суми сигналів на його входах. Приклад стандартної логістичної функції активації [26]:
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де s – зважена сума вхідних значень нейрона.

Для всіх даних з навчальної вибірки, що надходять на вхід нейронної мережі, визначаються їх необхідні значення, які потім порівнюються з поточними значеннями і обчислюється помилка. Основний принцип навчання ШНМ полягає в зведенні до мінімуму емпіричної помилки класифікації:
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де [image: image41.wmf]i

x

 – дійсний вихід i-го нейрона;
[image: image42.wmf]i

t

 – бажаний вихід i-го нейрона.

Після цього на основі методу градієнтного спуску обчислюється величина корекції синаптичних коефіцієнтів між нейронами [26]:
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де [image: image44.wmf]i

d

 – значення помилки i-го нейрона;
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Вагові коефіцієнти змінюються до тих пір, поки похибка не зведеться до мінімуму і стане менше заданого порогу. 

Даний тип навчання називається «навчання з учителем». Таким чином, ШНМ є суперпозицію функцій, де кожна функція називається нейронним шаром.

Для вирішення задач детектування і розпізнавання об'єктів багатьма дослідниками застосовувалися ШНМ різної конфігурації. Однак більшість з них мають низьку ефективність при вирішенні подібних задач з наступних причин:

– великий розмір вхідних зображень призводить до збільшення кількості нейронів і синаптичних вагових коефіцієнтів нейронної мережі; в результаті цього збільшується обчислювальна складність і час процесу навчання;

– ШНМ мають високу чутливість до спотворень вхідних даних, шумів, зміни масштабу і кутів реєстрації об'єктів;

– ШНМ не підтримують двовимірну топологію зображень, що призводить до втрати взаємозв'язку просторово залежних областей зображення.

Все це вимагає застосування додаткових алгоритмів, тим самим збільшуючи обчислювальну складність і час виконання задачі.

1.7 Згорткові нейронні мережі

У 1998 році дослідники Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio і P. Haffner запропонували вид нейронних мереж, що працюють за принципом зорової системи людини. Ці мережі були названі згортковими нейронними мережами (ЗНМ) [27].

ЗНМ являє собою особливий клас багатошарового персептрона, який має двовимірну структуру і добре підходить для обробки зображень з високим ступенем інваріантності до зсуву, поворотів, масштабування і інших спотворень вхідних даних. 

Структура ЗНМ являє собою послідовність з двох типів шарів: згорткові і підвибіркові (рис. 1.4). 
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Рисунок 1.4 – Функціонування шарів в ЗНМ

Кожен шар складається з набору площин (карт характеристик), які в свою чергу складаються з нейронів. Кожен нейрон згорткового шару має зв'язок з невеликою групою нейронів попереднього шару (локальне рецептивне поле). Локальні рецептивні поля нейронів згорткового шару частково накладаються один на одного за принципом черепиці. Значення нейронів з локального рецептивного поля множаться на матрицю синаптичних коефіцієнтів, а результат записується у відповідний нейрон згорткового шару (рис.1.4, а).

Слідом за згортковим шаром розташовується підвибірковий шар, який забезпечує часткову інваріантність нейронної мережі до зміни масштабу вхідного зображення. Кількість площин підвибіркового шару зазвичай таке ж, як і в попередньому шарі. У підвибірковому шарі локальні рецептивні поля не перетинаються один з одним і мають фіксований розмір 2х2 нейрона. Кожен нейрон даного шару обчислює середнє значення своїх чотирьох входів, примножує їх на вагові коефіцієнти синапсів і отриманий результат передає через функцію активації (рис. 1.4, б). 

Таким чином, підвибірковий шар зменшує розмірність площин попереднього шару в два рази. Послідовно чергуючись один за одним, розміри площин зменшуються, але їх кількість збільшується. Чергування шарів дозволяє формувати різні карти характеристик, що наділяє ЗНМ здатністю до ідентифікації більш складних ієрархічних ознак. 

Поступово при проходженні декількох шарів карта ознак вироджується в вектор. Останні кілька шарів ЗНМ є класичним персептроном, складаються зі звичайних нейронів і призначені для класифікації виділених ознак. 

Важливою властивістю ЗНМ є використання загальної матриці вагових коефіцієнтів для всіх нейронів в межах площині. Даний підхід дозволяє використовувати меншу кількість параметрів, що настроюються (вагових коефіцієнтів) при великій кількості зв'язків і підвищити швидкість процесу навчання. 

Таким чином, площини ЗНМ є фільтрами, кожен з яких здійснює пошук індивідуальних характерних ознак вхідного зображення. Це дозволяє згортковій нейронній мережі запам'ятовувати взаємозв'язок просторово залежних областей зображення. Характерні ознаки, які добуваються тією чи іншою площиною, визначаються в процесі навчання.

Якщо вхідне зображення спотворено або зміщене, то на виході площині буде аналогічно зміщений результат. Завдяки цій властивості забезпечується стійкість ЗНМ до спотворень вхідних даних.

Недолік використання ЗНМ полягає в складності настройки оптимальних параметрів: кількість шарів, площин, нейронів, розмір рецептивного поля і т.д.

Переваги використання ЗНМ для детектування об'єктів на зображеннях:

– структура ЗНМ добре підходить для обробки двовимірних даних;

– нашаровані один на одного рецептивні поля забезпечують взаємозв'язок просторово залежних областей зображення;

– підвищена стійкість до афінних і проекційних спотворень вхідних даних, шумів, зміни масштабу. 

Завдяки своїм перевагам на сьогоднішній день ЗНМ активно використовуються для виявлення осіб та інших об'єктів на зображеннях і відеопослідовностях.

1.8 Дескриптори локальних особливостей зображення

Для виділення ознак об'єктів на зображеннях часто застосовуються дескриптори локальних особливостей. Дескриптором називається сукупність параметрів, за допомогою яких можна описати характеристики зображення, наприклад, такі як колір, текстуру і т.д.

Початковим етапом виявлення об'єктів на зображенні за допомогою дескрипторів є визначення характерних точок. Характерними точками називаються точки, що володіють високою локальної інформативністю, параметри яких не змінюються при різних фотометричних і геометричних перетвореннях зображення. Для знайденої множини точок на зображенні розраховуються дескриптори. На рис.1.5 представлений приклад роботи дескрипторів [28].
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Рисунок 1.5 –Приклад роботи дескрипторів: а) вхідне зображення;

б) обчислення ознак; в) виявлені об'єкти

Одним з найбільш популярних алгоритмів, які включають дескриптор і детектор характерних точок зображення, є SIFT (Scale Invariant Feature Transform), запропонований D.G. Lowe в 1999 році. Даний алгоритм є локальною гістограмою напрямків градієнтів зображення. 

Принцип роботи алгоритму SIFT полягає в обчисленні згортки вхідного зображення з ядром Гауса при змінному параметрі згладжування. Після цього відбувається перетворення зображень до одного розміру, і обчислюється їх різниця. 

Далі виконується порівняння кожного пікселя на зображенні з вісьмома сусідніми пікселями при тих же параметрах і масштабі, з дев'ятьма сусідніми пікселями в більшому масштабі і з дев'ятьма в меншому масштабі. 

Пікселі, в яких локальні екстремуми перевершують заданий поріг, вибираються як характерні точки. Для кожної обраної точки обчислюється певний локальний дескриптор, який характеризує напрямок градієнтів в даній околиці пікселів. 

У 2005 році дослідники N. Dalal і B. Triggs представили алгоритм HOG (Histogram of Oriented Gradients). Принцип роботи даного алгоритму полягає в тому, що зображення представляється у вигляді щільної сітки рівномірно розподілених комірок. Для пікселів всередині кожної комірки обчислюються гістограми напрямків градієнтів. На основі отриманих параметрів виконується побудова дескриптора. 

Для збільшення точності в даному алгоритмі застосовується нормалізація перекривати локального контрасту гістограм. Нормалізовані дескриптори мають підвищену стійкість до зміни інтенсивності освітлення. 

У 2006 році T. Tuytelaars, H. Bay, L. VanGool представили алгоритм SURF (Speeded Up Robust Features), який включає в себе дескриптор і детектор характерних точок зображення. В даному алгоритмі при обчисленні характерних точок використовуються не гістограми зважених градієнтів, а цілочисельні прямокутні фільтри різного масштабу. Це забезпечує стійкість до поворотів об'єкта і до зміни масштабу. 

Пікселі, в яких локальні екстремуми перевершують заданий поріг, вибираються як характерні точки і в них обчислюються локальні дескриптори. Навколо точки будується квадратна область і ділиться на декілька підгалузей. У кожній підгалузі обчислюються відгуки на два типи вейвлетів – горизонтально і вертикально спрямовані. Отримані відгуки зважуються Гауссіаном і підсумовуються. 

Дані дескриптори забезпечують високу ступінь інваріантності до геометричних перетворень і зміни масштабу зображення. 

Недоліком застосування дескрипторів є низька стійкість роботи при різних умовах освітлення, при відображають поверхнях, а також при різних кутах реєстрації об'єктів.

Оскільки крім зовнішнього вигляду важливою ознакою БПЛА є його рух, то розглянемо далі методи детекції рухомих об'єктів.
1.9 Методи детекції рухомих об'єктів
1.9.1 Міжкадрова різниця

Обчислення міжкадрової різниці є поширеним методом первинного детектування рухомих об'єктів, після виконання якого можна визначити, чи присутній у відеопотоці рух.

Алгоритм обчислення міжкадрової різниці виглядає таким чином:

– на вхід алгоритма надходять два відеокадра (поточний і попередній, або один з попередніх);

– виконується обчислення попіксельної міжкадрової різниці по такій формулі [28]:
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де [image: image51.wmf]t

 – номер поточного кадру.

Отримана в (1.9) різниця порівнюється з заданим порогом. В результаті порівняння формується двійкова маска [28]:
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де [image: image53.wmf])
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 – маска в момент часу (для кадра) t;
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 – поріг порівняння, який іноді називають також порогом або рівнем чутливості.

Там, де в масці стоять одиниці, можливо, присутня деяка рух, проте це так само може виявитися шумом.

На вхід алгоритму можна подавати як два сусідніх кадри, так і кадри з певним інтервалом, наприклад, в декілька кадрів. Чим більше цей інтервал, тим більшою чутливістю до малорухомим об'єктів володітиме алгоритм виявлення руху. Хоча,  рівень шумів в цьому випадку також підвищиться.

На рис.1.6 показана структура алгоритму детекції руху, заснованого на міжкадровій різниці.
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Рисунок 1.6 – Алгоритм детекції руху, заснований на міжкадровій різниці

1.9.2 Метод віднімання фону

Існує багато алгоритмів віднімання фону, але в принципі майже всі вони складаються з процедур, представлених на рис. 1.7. Найголовнішими є попередня обробка, моделювання фону, виявлення руху і постобробка.
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Рисунок 1.7 – Типова схема реалізації метода віднімання фону

Попередня обробка
Основним завданням на етапі попередньої обробки растрових даних є підготовка зображень до виявлення на них рухомих об'єктів. Тому попередня обробка повинна зводитися до виділення на зображенні тих його елементів, які, ймовірно, належать рухомим об'єктам. Поки нам досить вважати, що рухається те, що людина сприймає як об'єкт, що рухається, спостерігаючи один кадр відеопотоку за іншим. Далі ми дамо більш точне формулювання, рухомого об'єкту, з точки зору детектора руху.

а) Зменшення розміру кадру.

Найпершим кроком на етапі попередньої обробки растрових даних часто є зменшення розміру кадру. Виконання даної операції на самому початковому етапі дає дві важливі переваги

– суттєве зменшення обсягу інформації, яку необхідно обробляти на кожному х наступних етапів,

– ослаблення шумів вхідного зображення.

Інакше цей крок можна називати переходом до усередненого значення пікселів, оскільки значення яскравості вхідного пікселя замінюються усередненими значеннями цього пікселя і його сусідів. Результуючий піксель називають мінізоною. Для випадку усереднення чотирьох пікселів в одну мінізону, це перетворення запишеться у вигляді [28]
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б) Перетворення формату зображення.

Вхідне відеозображення в відеосистемах виявлення об'єктів, як правило, колірне. Тому для обчислення по формулі (1.11) потрібно перетворити його в напівтоновий формат. Це перетворення може бути проведене по одній з формул:
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Конкретна формула обирається виходячи з колірних характеристик об'єкта і фона з оглядом на подальшу ефективність виявлення об'єкту.

 Методи моделювання фону
а) Фіксований фон. 

Можна використовувати віднімання фону, який незмінний в часі. В якості такого фону можна використати:

– перший кадр як фон,

– усереднений кадр, як фон.
Використання першого кадру в якості фону – це найбільш простий метод. Алгоритм зберігає перший кадр відеопослідовності, а потім в кожному наступному кадрі застосовує порогову обробку до модуля різності поточного і попереднього кадрів.

Метод першого кадру в якості фона рідко застосовується на практиці, оскільки є сувора вимога до однорідності фону, що майже ніколи не виконується. Бо рідко бувають ситуації, що руху в кадрі немає зовсім. В цьому випадку можна моделювати фон з невеликою кількістю (25...100) послідовних кадрів відеопотоку. Одним з найпростіших і ефективних методів є метод усереднення. Моделлю фона буде середнє від перших [image: image64.wmf]n

 кадрів [28]:
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б) Оновлення фону.

Для того, щоби алгоритм був стійким до змін фона (наприклад, освітленості), необхідно оновлювати фон на протязі часу на основі початкової моделі фону.
Наближений медіанний метод дуже схожий на метод середнього значення. Для формування моделі фону медіанним методом використовується формула:
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де [image: image67.wmf]d

 – задане значення, яке не повинно бути дуже малим.
Метод рекурсивного згладжування
Цей метод передбачає повільну зміну моделі фону з кожним кадром шляхом застосування низькочастотного фільтру рекурсивного згладжування. Реалізація метода передбачає змішування поточного кадра з моделлю фона з коефіцієнтом [image: image68.wmf]a

 (типово [image: image69.wmf]05
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 [26-28]).Для формування моделі фону методом рекурсивного згладжування використовується формула [28]:
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Метод є дуже простим в реалізації і має велику продуктивність, може застосовуватися в умовах плавної зміни освітленості, однак він не вирішує проблему динамічного заднього плану.

1.10 Висновок по розділу 1 

У розділі 1 було проведено аналітичний огляд існуючих методів детектування об'єктів на зображеннях, а також їх розпізнавання і ідентифікації. В результаті цього аналізу було виявлено переваги і недоліки описаних методів. 

З описаних методів були обрані методи для подальшої реалізації та оптимізації при виявленні і розпізнаванні малих БПЛА у відеозображеннях: 

– для виявлення БПЛА на зображеннях зі складним фоном було вирішено використовувати алгоритм Віоли-Джонса, тому що даний алгоритм має високу ефективність класифікації, високу швидкість роботи і простоту реалізації. 

– для розпізнавання БПЛА було вирішено використовувати згорткові нейронні мережі; цей вибір обумовлений тим, що згорткові нейронні мережі дуже добре підходять для роботи з зображеннями, мають підвищену стійкість до різних спотворень вхідних даних, а також здатні досить ефективно описувати складну функцію розподілу об'єктів на зображеннях.

Канал відеоспостереження є одним найінформативніших каналів системи комплексного виявлення, розпізнавання і визначення координат дронів. Для підвищення надійності виявлення комплексна система [16,17] використовує декілька каналів: радіолокаційний [5], радіочастотний [4], акустичний [12-15] і відео і тепловізійний [6-11] канали.

На кафедрі МІРЕС ХНУРЕ виконуються дослідження в рамках Науково-дослідної роботи №327 «Розроблення системи комплексної обробки оптичних, інфрачервоних, акустичних і радіолокаційних сигналів для виявлення безпілотних літальних апаратів, визначення їх координат та параметрів руху». Тема і дослідження в даній магістерській атестаційній роботі відповідають дослідженням в рамках НДР №327.

2 ДОСЛІДЖЕННЯ АЛГОРИТМІВ ВИЯВЛЕННЯ МАЛИХ БПЛА 

У ВІДЕОПОТОЦІ
2.1 Загальна схема алгоритму

Розроблюваний алгоритм включає в себе кілька основних процедур:

– попередня обробка,

– виявлення рухомих об'єктів, 

– розпізнавання БПЛА 

Загальна схема алгоритму роботи системи показана на рис.2.1.
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Рисунок 2.1 – Загальна схема алгоритму роботи системи

В рамках даної атестаційної роботи основним завданням є виявлення дронів на підльоті до охоронної території або об'єкту, виявлення перетину кордонів цієї території. На таких об'єктах дальність виявлення повинна бути не менше 50...100 м. Тому стоїть задача розробки алгоритму, що поєднує високу продуктивність, ефективність розпізнавання і можливість обробки зображень з будь-якою роздільною здатністю. 

Цей алгоритм складається з двох етапів: 1) виявлення на поточному кадрі всіх фрагментів зображення, в яких виявлено рух; 2) подача масиву цих фрагментів на вхід навченої нейронної мережі для їх класифікації.

2.2 Попередня обробка зображення

Попередня обробка зображення складалася з таких етапів:

Етап 1. Кольорове зображення RGB перетворювалося в градації сірого за однією з трьох формул [7]:
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Конкретна формула обиралася виходячи з колірних характеристик об'єкта і фона з оглядом на подальшу ефективність виявлення об'єкту.

Етап 2. Нормалізація яскравості зображення. 

Для зменшення впливу змін інтенсивності освітлення під дією добових і погодних факторів необхідно виконати нормалізацію сигналу яскравості (2.1 – 2.3) в діапазоні рівнів від 0 до 255 (при 8-бітному сигналі) [7,9]:
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де [image: image76.wmf]j
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 – яскравість пікселя вхідного зображення, 
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Н і W – висота і ширина зображення в пікселях; 
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 – мінімальна яскравість в кадрі; 
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 – яскравість нормалізованого пікселя.

Етап 3. Для зменшення впливу відеошуму при недостатньому освітленні виконувалася гаусова фільтрація з розмірами вікна від 3х3 пікселя і віднімання з поточного кадру попереднього. Коефіцієнти гаусового фільтра розраховувалися за формулою [7]
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де [image: image83.wmf]size
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 – розмір вікна фільтра;

σ – середньоквадратичне відхилення. 

Значення σ  обчислюється з величини [image: image84.wmf]size
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[image: image86.wmf]a

 – коефіцієнт, що обирається за співвідношенням
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2.3 Виявлення рухомих об'єктів

Задачею цього етапу є виділення всіх рухомих фрагментів зображення в поточному відеокадрі на нерухомому фоні. На цьому кроці досліджень треба проаналізувати ефективність роботи адаптивних моделей заднього фону зображень, таких як MOG, MOG2, KNN, GMG [26], а також сформулювати рекомендації щодо вибору параметрів цих моделей.
Метод MoG (Mixture of Gaussians Model)

Метод, заснований на використанні моделі суміші гаусових розподілів (Mixture of Gaussians, MoG) вперше запропонували Стаффер і Грімпсон [27]. В цьому методі розподіл значень інтенсивностей кожного пікселя моделюється за допомогою суміші гаусового розподілу вірогідностей.

У атестаційній роботі досліджена одна з останніх версій даного методу, яка має деякі модифікації. Проте основна структура методу, узгоджується з його початковою версією [27].

Модель MoG побудована таким чином, що виділення рухомого об'єкту здійснюється шляхом створення моделі фону і віднімання його з поточного вхідного зображення. Як і обробка кадру, створення моделі відбувається з врахуванням кожного пікселя зображення, а не по мінізонам.

В рамках цього метода розподіл інтенсивностей кожного пікселя представляється сумішшю K гаусових розподілів. Зазвичай значення K змінюється від 3 до 7. При K<3 модель суміші гаусіан не така ефективна, так як вона не може адаптуватися до складних зображень. Якщо K>5, то обчислювальні витрати збільшуються майже вдвічі. Також слід відзначити, що при надходженні чергового кадру в алгоритм, модель фону буде заснована тільки на попередніх кадрах відеозапису.

З часом значення яскравості певного пікселя може сильно змінюватися, крім тих випадків, коли цей піксель є фоновим для всієї послідовності кадрів. Якщо вихідне зображення представлено у відтінках сірого 8-ма бітами, то значення пікселів можуть мати значення в інтервалі від 0 до 255. 

Множину значень яскравості одного пікселя для деякої послідовності кадрів можна позначити у вигляді:
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де [image: image89.wmf])
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 на кадрі з порядковим номером t в послідовності кадрів довжиною T.

Алгоритм повинен працювати таким чином: якщо об'єкт на передньому плані протягом тривалого часу буде розглядатися як фон, а потім коли почне рух, фон повинен швидко адаптуватися до цього. Отже, більш пізні кадри є більш важливими для задачі моделювання фону, а значить розподіли пікселів не повинні враховуватися з однаковою вагою. 

Тому, відповідно до (2.9), зміна значень яскравостей моделюється сумішшю з K розподілів Гауса:

[image: image91.wmf]å

=

q

=

j

K

k

k

k

X

f

w

X

p

1

)

|

(

)

|

(

,                               (2.9)

де [image: image92.wmf])
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В алгоритмі передбачається, що дисперсії [image: image97.wmf]2
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 відповідних компонент гаусової суміші для кожного каналу колірного простору ідентичні. 

На рис. 2.2 наведено приклад моделі суміші з трьома розподілами [image: image98.wmf]}
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Рисунок 2.2 – Розподілу вірогідності суміші гаусіан при К=3 
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До переваг метода MOG слід віднести можливість детектування  як сильнорухомого об'єкта, так і малорухомого, зі швидкістю близькою до нуля. Така ситуація виникає при радіальному наближенні дрона до камери або його зависанні на певній висоті. Рухомий об'єкт в вдається виділити і в цьому випадку, оскільки модель фону його не містить. 

Недоліками методу MOG є його чутливість до загальних змін фону, що може мати місце при руху хмар або зміні рівня освітленості при виході або заході сонця за хмару.

На рис. 2.3 показана схема віднімання фону за алгоритмом MoG.
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Рисунок 2.3 – Схема віднімання фону за алгоритмом MoG

Отже, результатом роботи етапу виділення рухомих об'єктів є чорно-біле бінарне зображення, в якому чорним кольором відображається нерухомий фон, а білі фрагменти зображення відповідають областям руху. На рис 2.4 показано приклад результату виділення на нерухомому фоні рухомих об'єктів: кварокоптера і прапорця.

В роботі використовувалися також наступні методи:

– MOG2, поліпшена, адаптивна модель гаусової суміші, аналогічна моделі Стаффера і Грімсона з додатковим вибором кількості гауссіан. Алгоритм MOG2 потребує дуже малих обчислювальних витрат пам'яті, внаслідок чого має високу швидкість обробки, а також виконує детекцію тіні рухомого об'єкту [28];

– GMG, метод віднімання фону для роботи з даними, які містять зображення отримані в умовах змінної освітленості. Імовірнісний алгоритм сегментації ідентифікує можливі області на передньому плані, застосовуючи байєсовський логічний висновок з оцінкою перемінної фонової моделі і передбаченням моделі переднього плану;

– KNN, метод k найближчих сусідів – це алгоритм для автоматичної класифікації об'єктів. В даному методі кожен піксель поточного кадру порівнюється з k найближчими сусідами (деякою околицею) цього ж пікселя на всіх попередніх кадрах. Після цього на основі порівняння з порогом поточний піксель відноситься або до переднього плану, або до фону [29].
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Рисунок 2.4 – Приклад результату виділення на нерухомому фоні рухомих об'єктів: кварокоптера і прапорця

Критеріями ефективності досліджуваних методів виділення рухомих об'єктів є: швидкодія роботи моделі і кількість помилкових контурів рухомих об'єктів в відеокадрі.

2.4 Аналіз історії руху

Однією з пріоритетних задач в атестаційній роботі є створення алгоритма виявлення дрона на значних відстанях до 100 і більше метрів. При таких відстанях фрагмент зображення, що містить дрон, дуже малий. Розмір зображення БПЛА, який знаходиться на відстані [image: image107.wmf]D

, можна обчислити за формулою:
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де [image: image109.wmf]n

 – розмір зображення БПЛА в пікселях;
[image: image110.wmf]w

 – відповідний фізичний розмір БПЛА;
[image: image111.wmf]b

 – кут огляду камери;
[image: image112.wmf]N

 – роздільна здатність камери по відповідній координаті.

 Так, наприклад, при розрізненні відеокамери 1920х1080, куті її огляду [image: image113.wmf]b

=60° на відстані [image: image114.wmf]=

D

116 м зображення дрону DJI Phantom 3 з горизонтальним розміром [image: image115.wmf]30

»

w

 см має розміри 5х5 пікселів. 

Настільки малий фрагмент можна порівняти з фрагментами, в яких виявляється рух під дією коливань листя дерев, трави і т.д. Тому потрібно проводити аналіз руху на деякому інтервалі часу. 

Алгоритм історії руху полягає в наступному. Створюється фонове зображення у відтінках сірого з тією ж роздільною здатністю, що і зображення камери. На нього накладається фонова маска – результат роботи одного з алгоритмів детекції руху (MOG, GMG, MOG2, KNN) після обробки кожного кадру з відеокамери. Перед накладанням інтенсивність кожного пікселя фонового зображення зменшується на величину [9]
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де 255 – гранична яскравість пікселів;
[image: image117.wmf]t

D

 – інтервал аналізу історії руху, с; 
[image: image118.wmf]FPS

 – частота кадрів відеопослідовності. 

В результаті на фоновому зображенні відбувається накладення контурів рухомих об'єктів в групі кадрів за інтервал [image: image119.wmf]t

D

, і рухомий об'єкт представляється результуючим контуром зі значно більшою площею, ніж в одиночному кадрі (рис. 2.5).
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Рисунок 2.5 – Приклад історії руху БПЛА

Як видно з рис. 2.5, положення прапорця від кадру до кадру змінюється незначно. В той же час при русі БПЛА, відбувається перетин його контурів в фонових масках різних кадрів, що дозволяє ідентифікувати рух цього об'єкту в часі. 

При побудові історії руху використовувався інтервал аналізу               [image: image121.wmf]120
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 мс ... 2 с, що відповідає кількості кадрів [image: image122.wmf]=
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3...50 при [image: image123.wmf]25

=

FPS

 к/с. На підставі перетину контурів в [image: image124.wmf]S

 сусідніх кадрах приймається рішення про виявлення руху об'єкта.

При реальному відстеженні руху об'єкта трапляються ситуації, коли в якомусь кадрі рухомий об'єкт не виявляється, і відсутній перетин контурів. Для таких випадків траєкторія руху апроксимується поліномом п'ятого ступеня [7]:
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де [image: image126.wmf]i

x

, [image: image127.wmf]i

y

 – координати центру мас виявленого БПЛА в i-му кадрі його траєкторії; 
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...[image: image129.wmf]5

a

 – коефіцієнти полінома.
Апроксимація здійснювалася методом найменших квадратів. При обчисленні коефіцієнтів полінома апроксимації вирішувалася наступна система рівнянь
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Після апроксимації отримуємо таку функцію 

[image: image131.wmf])

,...,

,

,

(

5

1

0

a

a

a

x

f

i

.
                             
 (2.14)
В тому разі, коли буде виявлена нова область руху, для неї проводиться перевірка на приналежність до існуючої траєкторії руху. Для цього обчислювалося середньоквадратичне відхилення апроксимованих точок центрів мас траєкторії від їх справжніх положень.
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Щоб оцінити приналежність нового центру мас до існуючої траєкторії, далі обчислюється його середньоквадратичне відхилення від функції (2.14) апроксимованої траєкторії [image: image133.wmf])

,...,

,

,

(

5

1

0

a

a

a

x

f

i

. Якщо це відхилення не перевищує значення [image: image134.wmf])

max(
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, то точка вважається тією, що належить до існуючої траєкторії. У цьому разі зона руху ідентифікується як така, що належить до існуючого об'єкта.
Приклад розриву траєкторії при виявленні руху БПЛА представлений на рис. 2.6. Приклад відновлення траєкторії в результаті поліноміального наближення показаний на рис. 2.7.
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Рисунок 2.6 – Приклад виявлення БПЛА з розривом траєкторії руху
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Рисунок 2.7 – Відновлення розірваної траекторії

Для подальшого аналізу вибираються контури з площею, яка перевищує задане граничне значення, тобто відбувається часткове відсікання коливань листя дерев і трави. Всі контури, які задовольняють цьому критерію, будемо вважати контурами умовно рухомих об'єктів. Також для кожного об'єкта, який умовно рухається, у поточному кадрі обчислюються координати для його локалізації в повному зображенні і вирізка зображень цих об'єктів з метою подачі на вхід нейронної мережі.

2.5 Результати експериментальних досліджень з виділення рухомих об'єктів на нерухомому фоні

Обробка відеопотоку проводилася з використанням програмного забезпечення MiniConda і PyCharmCommunity, а також із застосуванням бібліотеки комп'ютерного зору OpenCV.

При аналізі ефективності роботи алгоритму MOG змінювалися такі його параметри: 

– кількість кадрів, на підставі яких розраховується модель фону,

– кількість гаусіан в суміші, 

– коефіцієнт шуму і рівень шуму. 

Діапазон значень оптимальної кількості кадрів для побудови моделі фону знаходиться в межах 80...130, що відповідає інтервалу часу 3,2...5,2 с при частоті кадрів відеокамери 25 к/с. При зменшенні цього числа спостерігається погіршення виділення об'єкта і його дроблення на групу мілких частин. Зі збільшенням числа кадрів, за яким будується модель, істотно збільшується час адаптації моделі, що негативно позначається в ситуаціях зміни глобальної освітленості простору (наприклад, в момент, коли хмара закриває сонце або сильний вітер утворює хмару пилу). 

За отриманими оцінками, метод дозволяє обробляти до 10...11 к / с при роздільній здатності камери 1920х1080. Під обробкою мається на увазі не тільки робота самого алгоритму MOG, а й побудова історії руху по 100 кадрам, а також детектування контурів всіх умовно рухомих об'єктів, які виділені на нерухомому фоні. 

Оптимальним діапазоном значень параметра "рівень шуму" моделі MOG є діапазон величин 20...25, він відповідає виявленню малого БПЛА на відстані до 120...140 м.

При зменшенні цього параметра вдвічі спостерігається значне збільшення кількості контурів умовно рухомих об'єктів (в 2...3 рази) при відсутності змін загальної інтенсивності освітленості і без руху великих об'єктів. При різких змінах загальної освітленості або русі великих об'єктів кількість контурів зростає в 3...8 разів. 

Зі збільшенням значення параметра "Рівень шуму" вдвічі кількість контурів скорочується, але знижується дальність виявлення дрона до               50...60 м. Діапазон оптимальних значень параметра "кількість гаусових сумішей" знаходиться в межах 4...8. З дворазовим збільшенням значення цього параметра знижується швидкість обробки кадрів до 8...9 к/с. При дворазовому зменшенні значення цього параметра кількість умовно рухомих об'єктів збільшується в 1,2 рази.

Значення параметра "коефіцієнт шуму" мало впливає на результат виявлення рухомих об'єктів.

При дослідженні ефективності роботи алгоритму MOG2 проаналізовано вплив кількості кадрів, на підставі яких розраховується модель фону і поріг на квадраті відстані між пікселем і моделлю. Значення першого параметра слід вибирати з діапазону 100...140, що відповідає швидкості обробки до 11...13 кадрів / с.

Збільшення цього значення призводить до істотного зниження швидкості обробки до 3...4 к/с в моменти різкої зміни загальної освітленості і до 9...10 к/с  за відсутності глобальних змін в відеокадрі. 

Значення другого параметра слід обирати з діапазону 100...150. Зменшення величини цього параметра вдвічі призводить до збільшення числа умовно рухомих об'єктів в 2...6 разів, а збільшення величини цього параметра понад 160 призводить до зниження дальності виявлення дрона. Так, при величині цього параметра порядку 200 дальність знижується до 90 м.

При реалізації алгоритму KNN було проаналізовано вплив кількості кадрів, по яким розраховується модель і порога на квадраті відстані між пікселем і зразком. Діапазон робочих значень першого параметра знаходиться в діапазоні 100...200. При цьому досягається швидкість обробки відеопотоку 11...12 к/с. Подальше збільшення величини цього параметра призводить до значного підвищення числа виявлених умовно рухомих об'єктів. 

Оптимальний для нашої задачі діапазон значень другого параметра в межах 5000...10000. Зменшення значення цього параметра призводить до істотного збільшення числа виявлених умовно рухомих об'єктів, а збільшення значення цього параметра призводить до зменшення дальності виявлення менше 120 м і розділення великих об'єктів на групу дрібніших.

Тестування алгоритму GMG показало його високу чутливість до руху хмар, листя дерев, трави і надзвичайно низьку швидкість роботи – близько 1...3 к/с. 

Таблиця 2.1 – Оптимальні параметри алгоритмів детекції рухомих об'єктів при виявленні малих БПЛА
	Метод
	Параметр
	Оптимальне значення
	Швидкодія,

кадрів/с *

	МOG
	Кількість кадрів в моделі
	80...130
	10...11

	
	Кількість гаусіан в суміші
	4...8
	

	
	Коефіцієнт шуму  
	20...25
	

	
	Рівень шуму
	Мало впливає
	

	MOG2
	Кількість кадрів в моделі
	100...140
	11...13

	
	Порогова відстань між пікселем і моделлю
	100...150
	

	KNN
	Кількість кадрів в моделі
	100...200
	11...12

	
	Порогова відстань між пікселем і зразком
	5000...10000
	

	GMG
	– висока чутливість до руху хмар, листя дерев, трави,

– низька швидкість роботи.
	1...3


Підсумком досліджень в розділі 2 став вибір моделей MOG, MOG2, KNN для реалізації алгоритму виділення рухомих об'єктів на нерухомому фоні для їх подальшої класифікації з застосуванням нейронних мереж.

3 ДОСЛІДЖЕННЯ АЛГОРИТМІВ РОЗПІЗНАВАННЯ МАЛИХ БПЛА 

У ВІДЕОПОТОЦІ З ВИКОРИСТАННЯМ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ

3.1 Згорткова нейронна мережа

На підставі аналізу, проведеного в розділі 1, враховуючи переваги і недоліки переглянутих алгоритмів, для вирішення задачі розпізнавання малих БПЛА по зображенню відеокамери в даній атестаційній роботі було прийнято рішення використовувати згорткові нейронні мережі.

Задачу розпізнавання малих БПЛА досить важко реалізувати через малий розмір об'єкта на зображенні, а також внаслідок присутності різного роду спотворень. Ці труднощі полягають в наявності наступних чинників: поворот БПЛА, зміна ознак об'єкта, кількості гвинтів, освітленість, наявність складної фонової структури і т.ін. Перевага використання згорткових нейронних мереж для розпізнавання малих БПЛА полягає в якісній навченості класифікатора ключових характеристик об'єктів.

Зазвичай для задач розпізнавання та ідентифікації зображень використовуються класичні нейронні мережі (з радіально-базисної функцією, багатошаровий персептрон і ін.). Але з аналізу даних робіт і експериментальних досліджень слідує, що застосування таких мереж в даній задачі не є ефективним з наступних причин:

– досить часто, при розробці алгоритму не обійтися однією нейронною мережею, тому використовують групу мереж. Зазвичай група складається з 2-4 нейронних мереж, які навчаються з різними значеннями коефіцієнтів, а також в різному порядку, що в кілька разів збільшує обчислювальні витрати для вирішення задачі і відповідно витрачає більше часу для виконання;

– частіше класичні нейронні мережі використовуються спільно з різними допоміжними методами детектування об'єктів на зображенні, до них можна віднести сегментацію, виділення контурів, але для різних допоміжних методів потрібна якісна і клопітка попередня обробка навчальної вибірки;

– класичні нейронні мережі є дуже чутливими до впливу зовнішніх факторів (зміни умов зйомки, особливостей зображення, зміна орієнтації).

Крім того, при реалізації на практиці класичних нейронних мереж часто виникають проблеми із застосуванням їх до реальних задач розпізнавання і класифікації зображень, в зв'язку з наявністю перекручувань і інших особливостей зображення. Оскільки зображення можуть мати велике розрізнення (масштаб), звідси слідує, що збільшується і розмір нейронної мережі. Особливості та параметри зображення впливають на те, що збільшується інваріантність системи, що, відповідно, вимагає більшої навчальної вибірки, тим самим збільшує час і обчислювальну складність процесу навчання. Напевно, головний недолік неструктурованих мереж в тому, що в них немає вбудованої інваріантності щодо зміни масштабу, а також до появи геометричних спотворень вхідного сигналу [24].

В принципі, повнозв'язна нейронна мережа великого розміру може навчитися робити висновки, які будуть симетричними щодо змін і спотворень. Однак навчання такої мережі, ймовірно, призвело б до великої кількості наборів вагових коефіцієнтів. 

Недоліком повнозв'язної мережі є те, що топологія введення повністю ігнорується. Вхідні змінні можуть бути розташовані в будь-якому порядку, не зачіпаючи мети навчання. Навпаки, зображення мають сувору 2-мірну структуру. При такій структурі просторово сусідні пікселі надзвичайно залежні. Тому, так звані, мережі з локальними зв'язками позбавлені цих недоліків. Тобто це ті мережі, в яких нейрони отримують свій вхід від деякої групи нейронів попереднього шару. До таких мереж відносяться когнітрон, неокогнітрон, згорткова нейронна мережа. 

Ідея з'єднувати нейрони з локальними рецепторними областями на попередньому шарі з'явилася ще на початку 60-их років [24]. Локальні рецепторні поля багаторазово застосовувалися в нейронних мережах призначених для розпізнавання образів. Згорткові нейронні мережі забезпечують часткову стійкість до змін масштабу, зсувів, поворотам, зміні ракурсу і іншим спотворень. Згорткові нейронні мережі об'єднують три архітектурних ідеї, для забезпечення інваріантності до зміни масштабу, повороту, зміщення і просторових спотворень:

– локальні рецепторні поля (забезпечують локальну двовимірну зв'язність нейронів);

– загальні вагові коефіцієнти синапсів (забезпечують детектування деяких рис в будь-якому місці зображення і зменшують загальне число вагових коефіцієнтів);

– ієрархічна організація з просторовими підвибірки. Саме тому в даній роботі використовувалася згорткова нейронна мережа – нейромережева архітектура, заснована на принципах неокогнітрона і доповнена навчанням за алгоритмом зворотного поширення помилки [24].

На рис. 3.1 представлена ​​структура згорткової нейронної мережі.
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Рисунок 3.1 – Структура згорткової нейронної мережі

Вхідний шар має розмір 27 x 27 нейронів. Даний шар не несе будь-якого функціонального навантаження і призначений лише для передачі вхідного образу в нейронну мережу. Перед обробкою нейронною мережею зображення переводяться в градації сірого кольору. Задача, яка вирішується згортковою нейронною мережею – класифікація рухомих об'єктів, виявлених на попередньому етапі, на кілька класів. До них відносяться: дрони, люди, домашні тварини, птахи, комахи, легкові і вантажні автомобілі, коні, човни і кораблі, літаки, фрагменти рухомих хмар, фрагменти гілок дерев і трави. Всього для досліджень використовувалось 12 класів об'єктів. Тому нейронна мережа має 12 виходів, які відповідають класам.

Вихідні значення нейронної мережі знаходиться в інтервалі [-1; 1], відповідно до обраної функцією активації.

3.2 Опис структури згорткової нейронної мережі

Вхідний шар має розмір 27x27 нейронів. Даний шар не несе будь-якої функціонального навантаження і призначений лише для передачі вхідного образу в нейронну мережу.

Наступним за вхідним шаром розташований згорткової шар L1. Даний шар складається з М згорточних площин (карт) і виконує згортку вхідного зображення за допомогою синаптичної маски (ядра згортки) розміром 5x5. Таким чином шар L1 здійснює M згорток вхідного зображення. Кожна з площин (карт) виділяє свої унікальні набори ознак з вхідного зображення, таким чином підвищуючи стійкість нейронної мережі до різних зсувів і поворотів вхідного зображення.

Згортковий шар функціонує у відповідності з наступною формулою:
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 – нейрон згорткового шару; 
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 – нейрони зміщення площини; 
S, T – ширина і висота локального рецептивного поля; 
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 – вихідні значення нейронів попереднього шару; 
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 – матриця синаптичних коефіцієнтів.

Розмір згорткової площини визначається за формулою:
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де [image: image145.wmf]c
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 – ширина і висота згорткової площини,
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 – ширина і висота площини попереднього шару
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 – ширина (висота) локального рецептивного поля.

Наступний за шаром L1 підвибірковий шар S1 складається з М карт характеристик. Даний шар призначений для забезпечення локального усереднення. Після операції підвибірки, точне місцеположення і специфічні ознаки кожної особливості стають менш важливими, що підвищує стійкість нейронної мережі до змін масштабу і зсуву вхідного зображення. 

Потім результат роботи нейрона пропускається через активаційну функцію. Кожна площину шару S1 пов'язана лише з однією площиною шару L1. Розмір кожної площині шару S1 вдвічі менше розміру площини попереднього шару. Кожна площина шару S1 має єдиний синаптичний коефіцієнт і нейронне зміщення.

Підвибірковий шар функціонує у відповідності з наступною формулою: 
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де [image: image150.wmf])
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 – нейрон згорткового шару; 
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 – нейронне зміщення; 
S, T – ширина і висота локального рецептивного поля; 
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 – вихідні значення нейронів попереднього шару; 
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 – синаптичний коефіцієнт.

Після шару S1 розташований згортковий шар L2, який складається з N площин. Площини даного шару перехресно пов'язані з площинами попереднього шару, таким чином формуються карти характеристик, які включають в себе більшу різноманітність ознак, тому що вони отримують різні набори вхідних даних. Таким чином, мережі додається здатність об'єднувати різні види особливостей, щоб складати нові, менш залежні від спотворень вхідного зображення.

Шар S2 є підвибірковим і так само складається з N площин, по кожній на одну площину шару L2. Кожна площина шару S2 має єдиний синаптичний коефіцієнт і нейронне зміщення.

Останнім в нейронній мережі розташований шар, який представляє собою класичний персептрон і складається зі звичайних нейронів. Даний шар призначений для здійснення класифікації образів, які були вилучені в попередніх шарах нейронної мережі.

Останній шар складається з 12 нейронів, що відповідають класам розпізнаваних об'єктів. Кожен нейрон даного шару повністю пов'язаний з нейронами попереднього шару. Даний шар призначений для обчислення підсумкового результату класифікації.

Початкове визначення значень синаптичних коефіцієнтів нейронної мережі має досить велике значення при процесі навчання. Від ефективності початкового розподілу вагових коефіцієнтів залежить тривалість і стабільність процесу навчання. Один з найпоширеніших варіантів – це завдання вагових коефіцієнтів випадковим чином. Однак в процесі розробки структури нейронної мережі і її навчання було вирішено ініціювати значення синаптичних коефіцієнтів за наступною формулою:
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де [image: image155.wmf]m

 – кількість зв'язків нейрона.

3.3 Вибір активаційної функції

Нелінійні функції активації дають нейронним мережам відповідні нелінійні властивості. В роботі мережі застосована одна з найпростіших функції активації – гіперболічний тангенс (рис. 3.2):
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Рисунок 3.2 – Графік активаційної функції

Такий вибір обумовлений наступними причинами:

– симетричні активаційні функції, типу гіперболічного тангенса забезпечують більш швидку збіжність, ніж стандартна логістічна функція;

– функція має безперервну першу похідну;

– функція має просту похідну, яка може бути обчислена через її значення, що дає економію в обчисленнях [24].

3.4 Вибір алгоритму навчання нейронної мережі

Здатність до навчання на основі даних із зовнішнього середовища є одним з найбільш важливих властивостей, властивих ШНМ. Ця здатність надає нейронним мережам гнучкість при вирішенні широкого кола задач і робить їх більш ефективними в порівнянні з системами, що функціонують за певними шаблонним правилами [24].

Процес навчання ШНМ передбачає послідовне коригування синаптичних вагових коефіцієнтів між нейронами. Значення синаптичних коефіцієнтів грають важливу роль в процесі функціонування нейронної мережі, тому необхідно знайти їх оптимальні значення [25].

В даний час існує багато алгоритмів навчання, основний принцип їх роботи полягає в зведенні до мінімуму емпіричної помилки. Для реалізації ефективного процесу навчання необхідно мати дані із зовнішнього середовища, на основі яких буде навчатися нейронна мережа.

Навчання ШНМ буває двох типів: з учителем і без вчителя. При навчанні з учителем для всіх даних з навчальної вибірки, що надходять на вхід нейронної мережі, визначаються їх бажані вихідні значення. У процесі навчання відбувається порівняння поточних вихідних значень нейронної мережі з бажаними, обчислюється емпірична помилка і відбувається зміна синаптичних вагових коефіцієнтів. Вагові коефіцієнти змінюються до тих пір, поки похибка не зведеться до мінімуму і стане менше заданого порогу.

Навчання без учителя полягає в послідовному налаштуванні вагових коефіцієнтів таким чином, щоб на пред'явлення близьких значень вхідних векторів на виході виходили однакові стабільні значення [24, 25].

Що стосується самого процесу навчання, то його так само можна розділити на два типи: пакетне і стохастичне. Пакетне навчання передбачає, що на кожній ітерації навчальна вибірка проглядається повністю, і тільки після цього здійснюється корекція синаптичних коефіцієнтів. При стохастичному навчанні вибирається лише частина образів з навчального набору (за певними критеріями) і після цього виконується корекція синаптичних коефіцієнтів. 

Стохастичне навчання є кращим, так як забезпечує швидшу збіжність процесу навчання, на відміну від пакетного методу.

При виборі найбільш ефективного алгоритму навчання для досліджуваних ШНМ було проведено дослідження різних алгоритмів, в результаті чого були відібрані найбільш ефективні і затребувані алгоритми. Для навчання досліджуваних нейронних мереж використовувалися наступні алгоритми:

– алгоритм зворотного поширення помилки (Backpropagation Algorithm);

– алгоритм QuickPropagation (QuickProp);

– алгоритм Resilent Propagation (RProp).

3.5 Результати експериментальних досліджень виявлення дронів із застосуванням нейронних мереж

Для проведення досліджень була обрана популярна відкрита бібліотека машинного навчання Keras, сумісна з TensorFlow. Вона була підключена до платформи MiniConda, і для написання програм навчання мереж і їх тестування використовувався мову програмування Python. Для навчання мереж і тестування їх ефективності застосовувалися описані нижче набори даних, частина з яких була створена колективом кафедри МІРЕС ХНУРЕ, а частина – завантажена з відкритих баз даних. 

Для навчання і тестування моделей нейронних мереж були створені набори даних зображень з чотирма класами об'єктів: дрони, комахи, фрагменти листя дерев і трави, фрагменти неба з хмарами. Для складання набору даних зображень з дрона з ресурсу YouTube було завантажено близько 300 відеороликів з польотами близько 14 модифікацій різних дронів. 

Колективом кафедри МІРЕС ХНУРЕ статті було розроблено спеціальний відеоредактор на мові Python в середовищі PyCharmCommunity. З його допомогою з відеокадрів вирізані 5000 зображень дронів, і кожне зображення автоматично збережено з розрізненнями: 5х5, 9х9, 13х13, 27х27, 49х49, 64х64, 128х128 пікселів. 

Також ці відео використані для створення наборів даних зображень з фрагментами дерев, хмар і трави. 4000 зображень використовувалися на етапі навчання нейронних мереж, а 1000 зображень – для їх тестування після закінчення навчання (рис. 3.3).
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Рисунок 3.3 – Приклади зображень дронів, фрагментів хмар, листя дерев і трави зі створених наборів даних

Аналогічно було розроблено набір даних зображень комах. Набори даних для таких класів об'єктів, як легкові та вантажні автомобілі, тварини, птахи, люди, літаки, човни і кораблі були взяті з готових наборів даних CIFAR-10 з сайту https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html. Набір даних кожного класу містить 4500 кольорових зображень з роздільною здатністю 32х32 пікселя. Даний мережевий ресурс також містить набір даних для тестування навченої мережі.

Також було вирішено збільшити обсяг бази для навчання за рахунок додавання в навчальні набори копій вихідних зображень, до яких були застосовані кілька афінних перетворень:

– поворот зображення на кут 45°, 

– дзеркальне горизонтальне відображення. 

Перше перетворення дозволяє змоделювати крен при польоті дрона. Друге перетворення пов'язане з особливостями конструкції дронів. Дрони мають, як правило, симетричну конструкцію, а більшість інших об'єктів, таких як птахи, автомобілі, кішки, собаки, при погляді збоку не володіють симетрією.

Основними критеріями аналізу були: 

– швидкість обробки даних, 

– імовірність правильного розпізнавання,

– ймовірність помилкового виявлення БПЛА.

Для досліджень використовувалися мережі, що складаються з декількох згорткових, одного повнозв'язного проміжного і вихідного шарів. До результатів згорток застосовувалася функція MaxPool. Навчання проводилося протягом 50 епох.

Характеристики досліджених мереж представлені у табл. 3.1.

Таблиця 3.1 – Характеристики досліджених мереж
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1 16 32 512

2 16 32 1024

3 16 32 64 512

4 16 32 64 1024

5 32 64 | 128 512

6 32 64 | 128 | 256 512





Графіки залежностей точності навчання на тестовому наборі даних від кількості епох навчання наведені на рис. 3.3.
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Рисунок 3.3 – Графіки залежностей точності навчання від кількості епох навчання

Графіки залежностей точності виявлення дронів на тестовому наборі даних від кількості епох навчання наведені на рис. 3.4.
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Рисунок 3.4 – Графіки залежностей точності виявлення дронів на тестовому наборі даних від кількості епох навчання

Аналіз отриманих залежностей, показаних на рис. 3.3 і рис. 3.4, дозволив зробити наступні висновки:

– значення точності проаналізованих моделей згорткових мереж відрізняються несуттєво в межах 3%;

– точність на навчальному наборі даних нижче, ніж на тестовому, що пояснюється доповненням вихідного набору зображень копіями цих зображень, до яких застосовувалися афінні перетворення;

– найкращі результати показали 5-а і 6-а моделі згорткових мереж;

– використання в останньому повнозв'язному шарі понад 512 нейронів не підвищує точності.

Додаткові дослідження, показали, що зниження кількості нейронів в повнозв'язному шарі нижче 256 негативно позначається на результуючій точності. Також додаткові дослідження з мережами, що містять п'ять згорткових шарів, показали, що ці мережі не дозволяють підвищити точність в порівнянні з моделями 5 і 6.

Ефективність роботи згорткових мереж також була проаналізована на сукупності експериментальних відеороликів. Результати цих досліджень наведені в табл. 3.2.

Таблиця 3.2 – Результати досліджень згорткових мереж на сукупності експериментальних відеороликів
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1 0,85 0,01
2 0,85 0,008
3 0,87 0,007
4 0,88 0,006
5 0,88 0,005
6 0,89 0,007





Для навченої мережі з номером 3 були проведені дослідження достовірності виявлення в залежності від відстані до об'єкта. Щоб оцінити достовірність ми використали створені раніше набори даних в різних розрізненнях від 5х5 до 128х128 пікселів.

Роздільна здатність кожного з зображень перед подачею на вхід мережі перераховувалося в формат 32х32 пікселів. Для кожного розрізнення розраховувалося відповідне значення відстані виходячи з кута зору відеокамери 60 ° і роздільної здатності відеокамери 1920х1080 пікселів. Результат цих досліджень представлений на рис. 3.5.
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Рисунок 3.5 – Залежність точності виявлення від відстані до дрона

3.6 Висновки по розділу 3

Експериментально досліджено алгоритм обробки відеопотоку стаціонарної відеокамери, що дозволяє виявляти малі БПЛА на значних відстанях. Алгоритм розділений на два основних етапи: виявлення всіх рухомих об'єктів і їх подальша класифікація. 

У порівнянні з існуючими алгоритмами (наприклад, такими як YOLO) у даного алгоритму немає обмежень на роздільну здатність оброблюваного зображення. Тому при використанні камер високого розрізнення (4K, 8K і т.д.) можна підвищити дальність виявлення малих БПЛА паралельно зі збільшенням розрізнення камери. Додатковою перевагою є можливість класифікації не тільки БПЛА, а й інших рухомих об'єктів, таких як: автомобілі, люди, тварини, що актуально для охоронних систем. Цю можливість забезпечує нейронна мережа, що класифікує 12 типів рухомих об'єктів. 

Експериментальна перевірка алгоритму довела його працездатність і високу швидкість обробки відеопотоку (не нижче 8 к/с) без використання графічних прискорювачів, аналогічних NVIDIA GeForce 1080. 

Застосування моделей простих повнозв'язних нейронних мереж для класифікації рухомих об'єктів виявилося неефективним при обробці відеопотоку камери, так як точність класифікації на реальних відопотоках значно нижче, ніж на навчальному та тестовому наборах даних. 

Тестування моделей згорткових мереж довело їх ефективність для поставленої задачі, так як результати експериментальної обробки відеопотоків ідентичні результатами навчання і тестування на наборах даних.

Досліджений алгоритм дозволяє виявляти і розпізнавати рухомі об'єкти з роздільною здатністю не нижче, ніж 5х5 пікселів, що відповідає відстаням до 120 м при розрізненні камери FullHD і куті огляду 60°. 

Отримане значення точності розпізнавання близько 89% може бути підвищено завдяки подальшому вдосконаленню навчальних баз для обраних нейронних мереж і вибору більш оптимальної моделі мережі.

ВИСНОВКИ

Сучасні цивільні дрони здатні виконувати багато корисних функцій: аеро фото- і відеозйомку, спостереження за інфраструктурою і правопорядком, допомагати в рятувальних операціях, доставляти вантажі та інше.  З огляду на цінову доступність і зростаючі технічні можливості, зростає і спектр протиправних дій з їх застосуванням: шпигунство, закид предметів всередину периметра, атака на чутливі вузли об'єкта.

В таких умовах зростає актуальність створення систем виявлення та протидії дронам. Для дрон-детекції можуть використовуватися акустичні ознаки, радіолокаційні і радіочастотні ознаки, оптичні і теплові ознаки.

Дана атестаційна робота присвячена питанню розпізнавання дронів у відеопотоці з камери відеоспостереження. Метою роботи є дослідження алгоритмів виявлення і розпізнавання БПЛА в відеопотоці, оцінка швидкості обробки потоку цими алгоритмами, дальності виявлення і достовірності розпізнавання. В роботі оброблені результати експериментів, проведених колективом кафедри МІРЕС при виконанні НДР №327. 

Проведено аналіз методів виявлення і розпізнавання об'єктів у відеозображенні. Важливою ознакою БПЛА є його рухомість. Тому алгоритм виявлення повинен містити (крім попередньої обробки) два етапи: виявлення на поточному кадрі всіх фрагментів зображення в яких є рух; подача масиву цих фрагментів на вхід навченої нейронної мережі для їх класифікації.

Головна задача при виборі методів обробки на цих етапах – це виявлення і розпізнавання дронів в реальному часі, з високою вірогідністю правильного виявлення і малою вірогідністю хибних тривог.

Більшість методів виявлення руху засновані на відніманні з поточного зображення моделі фону. В якості моделі можна використати попередній кадр або модель, побудовану по деякій кількості попредніх кадрів. Результатом роботи етапу виділення рухомих об'єктів є чорно-біле бінарне зображення, в якому чорним кольором відображається нерухомий фон, а білі фрагменти зображення відповідають областям руху. 

Алгоритм повинен виявляти дрон на відстанях 100 і більше метрів. При таких відстанях фрагмент зображення, що містить дрон, дуже малий. При розрізненні відеокамери 1920х1080, куті її огляду 60° на відстані 100 м зображення дрону DJI Phantom 3 з горизонтальним розміром 30 см займає 5х5 пікселів.  Настільки малий фрагмент можна порівняти з фрагментами, в яких виявляється рух під дією коливань листя дерев, трави і т.д. Тому потрібно проводити аналіз руху на деякому інтервалі часу. 

Алгоритм історії руху полягає в наступному. Створюється фонове зображення у відтінках сірого з тією ж роздільною здатністю, що і зображення камери. На нього накладається фонова маска з кожного нового кадру. В результаті на фоновому зображенні відбувається накладення контурів рухомих об'єктів в групі кадрів за інтервал [image: image164.wmf]t
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, і рухомий об'єкт представляється контуром зі значно більшою площею, ніж в одиночному кадрі. При побудові історії руху використовувався інтервал аналізу               від 120 мс до 2 с. На підставі перевищення порогової площі [image: image165.wmf]S

 приймається рішення про виявлення руху об'єкта. 

Для подальшого аналізу вибираються контури з площею, яка перевищує задане граничне значення, тобто відбувається часткове відсікання коливань листя дерев і трави. Всі контури, які задовольняють цьому критерію, вважаються контурами умовно рухомих об'єктів.

При реальному відстеженні руху об'єкта трапляються ситуації, коли в якомусь кадрі рухомий об'єкт не виявляється, і відсутній перетин контурів. Для таких випадків траєкторія руху апроксимується поліномом п'ятого ступеня. Це сприяє відновленню розривів траекторії.
До алгоритму виявлення руху висуваються такі вимоги: нечутливість до плавної зміни фону за рахунок загальної освітленості, руху хмар і т.ін., надійне виявлення руху малих за розміром об'єктів, якими є малі БПЛА на великій відстані, а також малорухомих об'єктів, що може бути при русі БПЛА в радіальному напрямку. 
В роботі досліджено ефективність роботи адаптивних моделей віднімання заднього фону, таких як MOG, MOG2, KNN, GMG, отримані оптимальні значення їх парметрів для виявлення малих БПЛА. При виході за межі цих параметрів помітно зменшується вірогідність правильного виявлення, зростають хибні тривоги, суттєво падає продуктивність обробки.
Для кожного знайденого рухомого об'єкта обчислюються координати його локалізації в повному зображенні, формується відповідна вирізка зображення, яка подається на вхід нейронної мережі для подальшої класифікації.

На підставі проведеного аналізу, враховуючи переваги і недоліки переглянутих алгоритмів, для вирішення задачі розпізнавання малих БПЛА по зображенню відеокамери було прийнято рішення використовувати згорткові нейронні мережі.

Задачу розпізнавання малих БПЛА досить важко реалізувати через малий розмір об'єкта на зображенні, а також внаслідок присутності різного роду спотворень, повороту БПЛА, зміни ознак об'єкта, кількості гвинтів, освітленості, наявності складної фонової структури. Задача нейронної мережі – класифікація виявлених рухомих об'єктів по кільком класам: дрони, люди, домашні тварини, птахи, комахи, автомобілі, коні, човни і кораблі, літаки, хмари, гілки і трава.

Вхідний шар має розмір 27 x 27 нейронів. Даний шар не несе будь-якого функціонального навантаження і призначений лише для передачі вхідного образу в нейронну мережу. Перед обробкою нейронною мережею зображення переводяться в градації сірого. Всього для досліджень використовувалось 12 класів об'єктів. Тому нейронна мережа має 12 виходів, які відповідають класам. 

За вхідним шаром розташований згорткової шар L1. Він складається з М карт і виконує згортку вхідного зображення за допомогою ядра згортки 5x5. Кожна з карт виділяє свої унікальні набори ознак з вхідного зображення, таким чином підвищуючи стійкість нейронної мережі до різних зсувів і поворотів вхідного зображення.

Наступний за шаром L1 є підвибірковий шар S1. Він складається з М карт характеристик. Даний шар призначений для забезпечення локального усереднення. Після операції підвибірки точне місцеположення і специфічні ознаки кожної особливості стають менш важливими, що підвищує стійкість нейронної мережі до змін масштабу і зсуву вхідного зображення. 

Інші згорткові і підвибіркові шари діють схожим чином. 

Останнім розташований шар, який складається зі звичайних нейронів. Він призначений для здійснення класифікації образів, які були вилучені в попередніх шарах нейронної мережі.

Для проведення досліджень була обрана популярна відкрита бібліотека машинного навчання Keras, сумісна з TensorFlow. Вона була підключена до платформи MiniConda, і для написання програм навчання мереж і їх тестування використовувався мову програмування Python. 

Для навчання мереж і тестування їх ефективності застосовувалися набори даних. За допомогою спеціального редактора з відеокадрів вирізані 5000 зображень дронів, і кожне зображення автоматично збережено з розрізненнями: від 5х5 до 128х128 пікселів. В такий же спосіб були створені набори зображень з фрагментами дерев, хмар і трави. 4000 зображень використовувалися на етапі навчання нейронних мереж, а 1000 зображень – для їх тестування після закінчення навчання.

Набори зображень легкових та вантажних автомобілів, тварин, птахів, людей, літаків, човнів і кораблів були взяті з готових наборів даних CIFAR.

Для досліджень використовувалися мережі, що складаються з декількох згорткових, одного повнозв'язного проміжного і вихідного шарів. До результатів згорток застосовувалася функція MaxPool. Навчання проводилося протягом 50 епох.

Отримані характеристики досліджених мереж. Основними критеріями аналізу були: швидкість обробки даних, імовірність правильного розпізнавання, ймовірність помилкового виявлення БПЛА. 

Аналіз отриманих залежностей дозволив зробити наступні висновки. Значення точності проаналізованих моделей згорткових мереж відрізняються несуттєво в межах 3%. Точність на навчальному наборі даних нижче, ніж на тестовому, що пояснюється доповненням вихідного набору зображень копіями цих зображень, до яких застосовувалися афінні перетворення. Найкращі результати показали 5-та і 6-та моделі згорткових мереж. Використання в останньому шарі понад 512 нейронів не підвищує точності.

Додаткові дослідження, показали, що зниження кількості нейронів в останньому шарі нижче 256 негативно позначається на результуючій точності. Мережі з п'ятьма згортковими шарами не дозволяють підвищити точність в порівнянні з моделями 5 і 6. Для навченої мережі з номером 3 були проведені отримані значення достовірності виявлення в залежності від відстані до об'єкта.

Таким чином, тестування моделей згорткових мереж довело їх ефективність для поставленої задачі, так як результати експериментальної обробки відеопотоків ідентичні результатами навчання і тестування на наборах даних.

Досліджений алгоритм дозволяє виявляти і розпізнавати рухомі об'єкти з роздільною здатністю не нижче, ніж 5х5 пікселів, що відповідає відстаням до 120 м при розрізненні камери FullHD і куті огляду 60°. 

ПЕРЕЛІК ПОСИЛАНЬ

1. Kim B. H., Khan D., Choi W., Kim M. Y. Real-time counter-UAV system for long distance small drones using double pan-tilt scan laser radar // Preceding SPIE 11005, Laser Radar Technology and Applications XXIV, 110050C (2 May 2019). – 2019.
2. Sheu B. H., Chiu C. C., Lu W. T., Huang C. I., Chen W. P. Sheu B. H. et al. Development of UAV Tracing and Coordinate Detection Method Using a Dual-Axis Rotary Platform for an Anti-UAV System // Applied Sciences. 2019. V. 9. № 13. P. 2583.

3. de Visser E., Cohen M. S., LeGoullon M., Sert O., Freedy A., Freedy E., Weltman G., Parasuraman R. A Design Methodology for Controlling, Monitoring, and Allocating Unmanned Vehicles // Third International Conference on Human Centered Processes (HCP-2008). – 2008. – C. 1-5.
4. S. Al-Emadi, F. Al-Senaid. Drone Detection Approach Based on Radio-Frequency Using Convolutional Neural Network // 2020 IEEE International Conference on Informatics, IoT, and Enabling Technologies (ICIoT), Doha, Qatar, 2020. – pp. 29 – 34.
5. Raja Abdullah, Raja Syamsul Azmir. A Review of Copter Drone Detection Using Radar Systems // Science & Technology Research Institute for Defence (STRIDE), 2019. – pp. 16 – 38.

6. I. Koryttsev, S. Sheiko, V. Kartashov, O. Zubkov, V. Oleynikov, I. Selieznov, M. Anohin. Practical Aspects of Range Determination and Tracking of Small Drones by Their Video Observation // 2020 International Scientific-Practical Conference. Problems of Infocommunications. Science and Technology. Kharkiv, Ukraine. October 6-9, 2020. – 5 p.

7. V. Kartashov, V. Oleynikov, O. Zubkov, S. Sheiko. Optical detection of unmanned air vehicles on a video stream in a real-time // The Fourth International Conference on Information and Telecommunication Technologies and Radio Electron-ics  (UkrMiCo’2019), 9–13 September 2019, Odessa, Ukraine, 4 p.

8. В.М. Карташов, И.В. Корытцев, С.А. Шейко, В.Н. Олейников, О.В. Зубков, С.И. Бабкин. Оптико-электронные методы обнаружения воздушных объектов и измерения их координат // Радиотехника: Всеукр. межвед. науч.-техн. сб. – 2020. – Вып. 202. – С. 153 – 159.

9. О.В. Зубков, С.А. Шейко, В.Н. Олейников, В.М. Карташов, И.В. Корытцев, С.И. Бабкин. Исследование эффективности детектирования и распознавания изображений дронов по видеопотоку // Радиотехника: Всеукр. межвед. науч.-техн. сб. – 2020. – Вып. 202. – С. 136 – 146.

10.  И.В. Корытцев, С.А. Шейко, В.М. Карташов, О.В. Зубков, В.Н. Олейников, С.И. Бабкин, И.С. Селезнев. Обработка сигналов при пеленгации и определении дальности до малоразмерных БПЛА в оптическом и инфракрасном диапазонах // Радиотехника: Всеукр. межвед. науч.-техн. сб. – 2020. – Вып. 202. – С. 125 – 134.
11. Andraši P., Radišić T., Muštra M., Ivošević J. Night-time Detection of UAVs using Thermal Infrared Camera // Transportation Research Procedia. Vol. 28. 2017. P. 183–190.

12. В.Н. Олейников, О.В. Зубков, В.М. Карташов, И.В. Корытцев, С.И. Бабкин, С.А. Шейко, И.С. Селезнев. Экспериментальная оценка эффективности алгоритмов пеленгования беспилотных летательных аппаратов по акустическому излучению. Радиотехника: Всеукр. межвед. науч.-техн. сб. – 2019. – Вып. 199. – С. 29 – 37.
13. V. Kartashov, V. Oleynikov, I. Koryttsev, S. Sheiko, O. Zubkov, S. Babkin, I. Selieznov. Use of Acoustic Signature for Detection, Recognition and Direction Finding of Small Unmanned Aerial Vehicles. 2020 IEEE 15th International Confer-ence on Advanced Trends in Radioelectronics, Telecommunications and Computer Engineering (TCSET). 2020. 4 p.

14. Kartashov V.M., Oleynikov V.N, Zubkov O.V., Korytsev I.V., Babkin S. I., Sheiko S.A., Kolendovskaya M.M. Spatial-temporal Processing of acoustic Signals of Unmanned Aerial Vehicles/ Telecommunications and Radio Engineering. –New York. – 2020. – Vol. 79, №9. – P.769-780.

15. V. Kartashov, V. Oleynikov , I. Koryttsev, S. Sheiko, O. Zubkov, S. Babkin. Processing of Wide Band Acoustic Signals During Detection of Unmanned Aerial Vehicles // 2020 IEEE Ukrainian Microwave Week (UkrMW). Kharkiv, Ukraine, September 21 - 25, 2020. Volume 1 on 2020 IEEE 12th International Conference on Antenna Theory and Techniques (ICATT). pp. 35-39.

16. В.М. Карташов, В.Н. Олейников, М.М. Колендовская, Л.П. Тимошенко, Н.В. Рыбников, А.И. Капуста. Комплексирование изображений при обнаружении беспилотных летательных аппаратов // Радиотехника: Всеукр. межвед. науч.-техн. сб. – 2020. – Вып. 201. – С. 120 – 129.
17. Michel A. H. Counter-drone systems. – Center for the Study of the Drone at Bard College, 2018. – 23 c.
18. А. Потапов. Автоматический анализ изображений и распознавание  образов. – М.: LAP LAMBERT Academic Publishing, 2011. – 292 с.

19. А. Розенфельд. Распознавание и обработка изображений с помощью вычислительных машин. – М.: Мир, 1972. – 232 с.
20. Р. Гонсалес, Р. Вудс. Цифровая обработка изображений, Москва: Техносфера, 2005. – 1072 с. 

21. Прэтт У. Цифровая обработка изображений: Пер. с англ. – М.: Мир, 1982. – Кн. 1. – 312 с. 

22. Прэтт У. Цифровая обработка изображений: Пер. с англ. – М.: Мир, 1982. – Кн. 2. – 480 с. 

23. Быстрые алгоритмы в цифровой обработке изображений / Т. С. Хуанг, Дж.-О. Эклунд, Г. Дж. Нуссбаумер и др.; Под ред. Т. С. Хуанга: Пер. с англ. — М.: Радио и связь, 1984. – 224 с.

24. Форсайт, Дэвид А., Понс, Жан Компьютерное зрение. Современный подход. : Пер. с англ. - М. : Издательский дом "вильямс", 2004. – 928 с.

25. Методы компьютерной обработки изображений / Под ред. В.А. Сойфера. — 2-е изд., испр. — М.: ФИЗМАТЛИТ, 2003. – 784 с.
26. L. A. Marcomini, A. L. Cunha A Comparison between Background Modelling Methods for Vehicle Segmentation in Highway Traffic Videos. Computer Vision and Pattern Recognition. 2018.
27. E. Grimson and C. Stauffer, "Adaptive Background Mixture Models for Real Time Tracking," Proc. Computer Vision and Pattern Recognition Conf., 1999, 18 p.

28. Zoran Zivkovic. Improved adaptive gaussian mixture model for background subtraction. In Pattern Recognition, ICPR 2004, IEEE Proceedings of the 17th International Conference, P. 28–31. 
29. K-nearset neighbors algorithm. [Электронный ресурс]. URL: https://en.wikipedia.org/wiki/K-nearest_neighbors_algorithm.
30.
Гетьман В.А. Имитационная модель отражённого сигнала системы радиоакустического зондирования атмосферы // 24-й Міжнародний молодіжний форум «Радіоелектроніка та молодь у ХХІ столітті». Зб. матеріалів форуму. Т. 3. – Харків: ХНУРЕ. 2020. – с. 41 – 42.

31. Гетьман В.А. Розширення динамічного діапазону цифрових систем звуковідтворення // 24-й Міжнародний молодіжний форум «Радіоелектроніка та молодь у ХХІ столітті». Зб. матеріалів форуму. Т. 3. – Харків: ХНУРЕ. 2020. – с. 41 – 42.
32. Методичні вказівки з виконання атестаційної магістерської роботи за спеціальністю 8.05090102 «Апаратура радіозв’язку, радіомовлення і телебачення». Освітньо-кваліфікаційний рівень – магістр / Упоряд. В.М. Карташов, В.А. Тихонов, І.В. Савченко – Харків: ХНУРЕ, 2012. – 68 с.


_170682428.unknown

