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Аннотация. В данной статье рассматривается автоматическое обнаружение и 

классификация беспилотных летательных аппаратов (БПЛА) и бронетанковой 

техники (БТ) в оптическом потоке для оптико-электронных систем. Алгоритм 

автоматического обнаружения и классификации объектов разработан на языке 

Python с использованием библиотеки OpenCV. В конце работы приводятся 

результаты экспериментального исследования разработанного алгоритма, на 

смоделированных и реальных изображениях в инфракрасном диапазоне. 

Предлагаемый алгоритм может быть использован для обнаружения объектов на 

неоднородном фоне в режиме реального времени оптико-электронной системой в 

инфракрасном диапазоне. 
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бронетанковая техника, нейронные сети. 

Для цитирования: Черников А.А. Алгоритм обнаружения и классификации 

объектов на неоднородном фоне для оптико-электронных систем // Труды 

МАИ. 2023. № 129. DOI: 10.34759/trd-2023-129-26 

 

 

Original article 

ALGORITHM FOR DETECTING AND CLASSIFICATION OF 

OBJECTS ON A UNHOMOGENEOUS BACKGROUND FOR 

OPTOELECTRONIC SYSTEMS 

 

Andrey A. Chernikov 

Scientific Research Institute of Electronic Devices, 

Novosibirsk, Russia 

ancher1994@gmail.com 

 

Abstract. This article discusses the automatic detection and classification of unmanned 

aerial vehicles (UAV) and armored vehicles (BT) in the optical flow for optoelectronic 

systems. The algorithm is able to detect and classify objects in real time against a non-

uniform background. Despite the presence of a fairly large number of methods for 

detecting and localizing objects in images, the solution of this problem to the full extent is 

still a rather laborious task, which, as a rule, requires manual labor of expert operators, 

which requires large time costs and may affect the efficiency of detection.  

The purpose of the presented work is to increase the efficiency of detecting complex 
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objects of interest against the background for further classification of objects. When 

detecting the probable location of the object, the two-dimensional wavelet transform 

algorithm and the DBSCAN spatial clustering algorithm were used. A convolutional 

neural network was trained to classify the detected object. When training a convolutional 

neural network, a training sample was prepared, consisting of real and simulated images of 

objects. The algorithm for automatic detection and classification of objects was developed 

in Python using the OpenCV library.  

At the end of the work, the results of an experimental study of the developed 

algorithm are presented, on simulated and real images in the infrared range. The presented 

studies were performed using video image processing methods for object detection and a 

convolutional neural network for object classification. The proposed algorithm can be used 

to detect objects against an inhomogeneous background in real time by optoelectronic 

system in the infrared range. 

Keywords: optoelectronic system, unmanned aerial vehicle, armored vehicles, neural 

networks 
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Введение 

В данной статье предлагается алгоритм обнаружения и классификации БПЛА 

и БТ на неоднородном фоне в режиме реального времени. В начале обнаружения 

объекта расстояние между целью и детектором слишком велико, цель обычно имеет 

небольшой размер без очевидной информации о форме в необработанном 
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инфракрасном изображении [1-5]. Некоторые помехи в инфракрасном диапазоне 

изображения, такие как фон высокой яркости, сложные края фона и шумы размером 

с пиксель с высокой яркостью, легко могут быть ложно обнаружены как цели [6-8]. 

Следовательно, обнаружение малых инфракрасных целей чрезвычайно сложная 

задача [8,9]. В данном алгоритме для поиска точечных объектов используется 

локальное усиление контраста. При приближении объекта к оптико-электронной 

системе используется двумерное вейвлет-преобразование для поиска перепадов 

яркости объекта и фона что позволяет локализовать область объекта и в дальнейшем 

классифицировать объект. 

В последнее время методы классификации объектов, основанные на глубоком 

обучении, получили широкое распространение и быстро развивались [10-16]. 

Глубокое обучение хорошо применяется для обработки изображений. Опираясь на 

их сильное извлечение признаков и способности к обобщению, сверточные 

нейронные сети (CNN) для классификации объектов стали широко применяться, 

поскольку технология глубокого обучения совершила прорыв в области 

компьютерного зрения [17-20]. В данной работе создана и обучена сверточная 

нейронная сеть для быстрой классификации объекта.  

 

Обнаружение объектов на неоднородном фоне 

При большом расстоянии объект имеет небольшой размер без очевидной 

информации о форме и полезной информации для классификации в инфракрасном 

изображении и легко может затеряться на неоднородном фоне. Также существует 

проблема, что некоторые помехи в инфракрасном диапазоне изображения, такие как 



фон высокой яркости, сложные края фона и шумы размером с пиксель и высокой 

яркостью, легко могут быть ложно обнаружены как цели. В этой статье метод 

обнаружения инфракрасной малоразмерной цели основан на локальном усилении 

контраста [20] и предлагается для обеспечения хорошей производительности по 

скорости обнаружения и частоте ложных срабатываний, результат применения 

алгоритма представлен на рисунке 1.  

 

Рисунок 1. Локальное усиление контраста инфракрасного изображения 

Точечный объект обычно ярче окружающего фона на инфракрасном 

изображении. Следовательно, мы можем использовать локальное усиление 

контраста для усиления видимости объекта и подавления фона, что важно для 

обнаружения объектов на больших расстояниях. 

В алгоритме после приближения объекта на достаточное расстояние, 

обнаружение зон вероятного расположения объектов происходит с применением 

двумерного вейвлет-преобразования. Результаты применения двумерного вейвлет-

преобразования приведены на рисунке 2.  



 

Рисунок 2. Результат вейвлет-преобразования кадров 

Для определения координат объекта и создания ограничивающей рамки для 

последующей классификации в видеопоследовательности был применен алгоритм 

кластеризации данных DBSCAN, рисунок 3 [11]. Это алгоритм кластеризации 

данных или соответствующий алгоритм, который обычно используется в анализе 

данных и машинном обучении. Входные данные представляют собой набор всех 

случайных и различных точек из источника данных. Алгоритм DBSCAN группирует 

точки расположенные близко друг к другу в определенную группу на основе 

расстояния между этими точками и предварительно выбранного минимального 

количества точек в одной области. Все точки, которые не удовлетворяют двум 

приведенным выше значениям, помечаются как выбросы или шум, которые 

являются точками в областях с низкой плотностью.  



 

Рисунок 3. Алгоритм кластеризации данных DBSCAN 

 

Классификация объектов на неоднородном фоне 

В последние годы возник большой интерес к глубокому обучению, особенно к 

сверточной нейронной сети (CNN). Этот класс искусственных нейронных сетей 

обеспечивает отличные результаты в различных областях [12]. Они могут 

автоматически и адаптивно изучать пространственные иерархии объектов, 

посредством обратного распространения, используя несколько блоков (слои 

свертки, слои объединения, полносвязные слои и т. д.). Сверточные нейронные сети 

превзошли предыдущие методы машинного обучения в задачах классификации 

изображений. 

Рисунок 4 описывает общую структуру сверточной сети с семью слоями 

свертки, тремя максимальными операциями объединения и глобальной средней 

операцией объединения, предшествующей слою Softmax. После каждого 

максимального слоя объединения количество фильтров удваивается. Все блоки в 

этих слоях используют нелинейность Leaky ReLU вместо стандартной ReLU. 

Добавляя небольшой наклон для отрицательных входных данных, Leaky ReLU 

является одним из возможных решений для предотвращения проблем с исчезающим 



градиентом во время обратного распространения. Известно, что это помогает против 

умирающих нейронов сети во время обучения [13,19-21]. 

 

Рисунок 4. Структура сверточной нейронной сети, используемой для 

классификации объекта 

Для обучения по имеющимся в открытом доступе изображениям была 

сформирована база данных для 3 классов объектов (фон, БТ, БПЛА). Набор 

содержит 21000 изображений по 7000 изображений на каждый класс. Имеющиеся 

изображения были разбиты на тренировочные и проверочные наборы. Каждое 

изображение представлено в градациях серого.  

 

Результаты 

Работоспособности алгоритма определялась по смоделированным 

инфракрасным видеоматериалам на разных подстилающих поверхностях [22-26]. 

Видео получено при моделировании сцены с движущимися объектами в 

инфракрасном спектральном диапазоне с частотой 25 кадров/сек. Результат работы 

алгоритма показан на рисунках 5 и 6. 



 

Рисунок 5. Результаты обнаружения и классификации БПЛА на 

смоделированных изображениях 

 

 

 

Рисунок 6. Результаты обнаружения и классификации бронетанковой техники 

на смоделированных и реальных изображениях 

В данной статье предложен метод автоматического обнаружения и 



классификации БПЛА и БТ для оптико-электронных систем беспилотных 

летательных аппаратов. Предлагаемый в данной работе алгоритм выполняет 

локализацию объектов с применением двумерного вейвлет-преобразования и 

алгоритма кластеризации данных DBSCAN. В локализованном окне выполняется 

классификация объекта, обученной сверточной нейронной сетью. Предлагаемый 

метод был применен к тестовым видеопоследовательностям с различными 

световыми и шумовыми условиями. Предложенный алгоритм уверенно справляется 

с обнаружением и классификацией нескольких объектов на цифровых 

изображениях. Достоинством разработанного алгоритма для беспилотных 

летательных аппаратов с оптико-электронной системой, является быстродействие 

алгоритма при обнаружении, классификации и определении координат объектов. 
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